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OZET

Yilmaz, M. A., Meta Analizi ile Box-Cox Doniisiimii icin Yeni Bir Yaklasim Ve internet
Tabanli Uygulamasi, Hacettepe Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik
Programi Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2022. Normallik varsayimi saglk calismalarinda sik¢a
karsilasilan varsayimlardan birisidir. Normallik varsayiminin saglanmadig durumlarda sik¢a
basvurulan ¢6zim yontemlerinden birisi normal dagilmayan veri seti lzerinde donisim
yapmaktir. Sik¢a kullanilan donlisim yontemlerinden birisi ise Box-Cox dontisiim yontemidir.
Box-Cox donisiim yontemi bilinmeyen doniisim parametresine sahip bir kuvvet dénisim
yontemidir. Bu tez calismasinda Box-Cox donisim yonteminin bilinmeyen doénisim
parametresinin kestirimi icin yeni bir yaklasim 6nerilmistir. Onerilen yaklasim farkl
parametre kestirim yontemlerinin meta analizi ile birlestiriimesi mantigina dayanmaktadir.
Monte Carlo benzetim galismasiyla onerilen yaklasim ile diger yontemler farkli senaryolar
altinda karsilastirilmistir. Benzetim c¢alismasi sonucunda O6nerdigimiz yaklasimin diger
yontemlere gore parametre kestirimi konusunda daha basarili performans gosterdigi
gorilmisttr. Ek olarak iki farkli gercek veri Uzerinde onerilen yontemin uygulamasi
yapilmistir. Ek olarak oOnerilen vyaklasim R programinda AID kitiphanesi altinda
“boxcoxmeta” isimli fonksiyon olarak arastirmacilarin erisimine aciimistir. Son olarak bu

tezde 6nerilen yaklasimin da kullanilabilecegi internet tabanl bir arac gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Box-Cox déniisiimii, Meta analizi, Normallik testleri, istatistiksel yazilm
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ABSTRACT

Yilmaz, M. A., A Novel Approach For Box-Cox Transformation Via Meta Analysis And Its
Web Application, Hacettepe University Graduate School of Health Sciences Master Thesis
in Biostatistics, Ankara, 2022. The assumption of normality is one of the common
assumptions in health studies. In cases where the normality assumption is not met, one of
the frequently used solution methods is to transform on a non-normally distributed data set.
One of the frequently used transformation methods is the Box-Cox transformation method.
Box-Cox transformation method is a power transformation method with unknown
transformation parameter. In this thesis, we proposed a new approach for the estimation of
the unknown transformation parameter of the Box-Cox transformation method. Our
proposed approach is based on combining different parameter estimation methods with
meta-analysis. We compared our propesed approach and other methods under different
scenarios with the Monte Carlo simulation study. As a result of the simulation study, it has
been seen that our proposed approach has a more successful performance in parameter
estimation than other methods. Moreover, we applied the proposed approach on two
different real data. In addition, we made our proposed approach accessible to researchers as
a function named "boxcoxmeta" under the AID library in the R program. Finally, we have

developed an internet-based tool involving our proposed approach in this thesis.

Keywords: Box-Cox transformation, Meta analysis, Normality tests, Statistical software
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1. GiRiS
istatistikte normal dagilm &énemli bir yere sahiptir. Bunun nedeni tek
orneklem t testi, regresyon analizi gibi sikca kullanilan analiz yontemlerinin
bircogunu uygulayabilmenin ilk sartlarindan birisi analiz edilecek verinin normal
dagilim gostermesidir. Fakat glinlik hayatta calisilan bircok veri normal dagilima
sahip degildir. Bu tiir durumlarda ise basvurulabilecek bircok secenek vardir. Bu

secenekler sirasiyla;

i) Varsayimlarin saglanmadig durumu goézardi edilerek tim varsayimlar
saglanmis gibi analiz yapilmaya devam edilebilir,

i) ihlal edilen varsayimin yerine dogru varsayimin ne olduguna karar
vererek yeni varsayimi goz éniinde bulunduran gecerli bir ydontem kullanilabilir,

iii) Varsayimlarin  saglanmadigi veri Uzerinde uygun bir sekilde
donistmler yaparak veya aykiri gozlemleri ayiklayarak veri varsayimlarin saglandigi
bir cerceveye otutturulabilir,

iv) Cesitli varsayimlar saglanamasa bile gegerli olan dagilimdan bagimsiz

bir yéntem uygulanabilir (1).

Gerekli varsayimlarin saglanmadigi durumlarda (glinci segenek ile
calismalarina devam eden arastirmacilar veriyi varsayimlarin saglandigi bir formata
donustirmeyi deneyebilirler. Donlisim yapmaya karar veren arastirmaci icin bazi
geleneksel donisim yontemleri sunulabilir. Bu yontemler kisaca asagidaki sekilde

siralanabilir.
. Karekdk Déniistim Yontemi (vx):

Veri setindeki her bir gézlemin kare kokinin alinmasiyla uygulanabilen bir
doénisim yontemidir. Bu yontem uygulanirken dikkat edilecek dnemli bir konu veri
setinde negatif gozlemlerin olup olmadigidir. Eger veri setinde negatif gbzlemler var
ise gozlemler karekokiu alinamayacagl icin eklenecek sabit bir katsayiyla veri

setindeki negatif gozlemler pozitif hale getirilir.



° Logaritmik Dontisim Yontemi (log x):

Aslinda tek bir dénisim yontemi olmasindan daha g¢ok bir dontisim sinifi
olan logaritmik dénisim yontemi bir¢ok alanda kullanilmistir. Logaritmik dénlsim
sonucu normal dagilan yeni veriler log-normal degiskenler olarak adlandirilir. Bu log-
normal degiskenlerin sosyal bilimler alaninda veya sonuglarin birgok bagimsiz

faktorden etkilendigi durumlarda yayginca kullanildiklari sdylenebilir.

° Ters DOnlsim Yontemi G)

Donlstim yapilacak veri setindeki her gozlemin carpmaya gore tersi alinarak
uygulanan ters donisiim yontemi kisacasl her x gézlemi igin i seklinde ifade edilir.
Ters donlisim yontemi cok kiglik sayilart buylk saylya cevirmesi (6rnegin
x=1 X 10™* ise ters donusim uygulandiginda yeni gdzlemin §= 1000 olmasi gibi)

veya blylk sayilarin donidsimiinin kigik sayr olmasi nedeniyle her gozlemin
sirasinin degisebilme durumundan dolayl ters doénlisim ydntemi uygulanirken
dikkatli olunmasi gerekir. Ek olarak ters donlisim yontemi de logaritmik donligim
yontemi gibi sadece bir dénlisim yontemi olmak yerine teknik olarakta bir dontisiim
sinifidir.

° Arcsin Karekok Donlisim Yontemi (Arcsinﬁ):

Her bir sayinin karekdkinin arksintsiinin alindigl bu yéntem oran olarak
elde edilmis veriler icin kullanilir. Bunun nedeni ise donldsimiin matematiksel
Ozelliginden dolayr degiskenleri -1 ile 1 araligina donlstlirmesinden
kaynaklanmaktadir. Son olarak dénistirilmis veriler radyan olarak raporlanir.

° Box-Cox D6nlisim Yontemi:

Yukarida verilen ters veya karekdék doénisim yontemleri distnildigiinde
aslinda bu donlisim yontemlerinin mantiksal temelinin ayni oldugu séylenebilir. Adi

1

gecen her iki yontemin de amacinin (ters donlsim yontemi x~~ veya karekok

1
yontemi x2z seklinde karakterize edilebilir) verinin kuvvetini almak oldugu acikca

gorilmektedir. Kisacasl bu tir doénidsim yontemleri kuvvet donisim yontemleri

olarak  siniflandirilabilir.  Dahasi  bir ¢ok vyazar bu  donusimlerin



cesitlendirilebileceginden bahsetmektedir (2). Box ve Cox (3) tarafindan gelistirilen
bu yontem sahip oldugu donlsim parametresiyle verilerin ihtiyaglarina gore

uyarlayabilmek igin bir dizi firsat saglayan dontsiim surekliligi saglamaktadir (2).

Yukarida kisaca istatistiksel analizler vyapilirken saglanmasi sart olan
varsayimlar saglanmadiginda arastirmacilarin dort farkli yol izleyebilecegine
deginilmistir.  Verinin  donusturilerek  varsayimlarin  saglanabilecegi  fikrini
benimseyen arastirmacilar igin donlisim yaparken faydalanabilecekleri farkh

geleneksel dénlisim yontemlerini agiklanmaya ¢alisiimistir.

Bu ¢alismanin ana odak noktasi Box-Cox déniisiim yontemidir. Genel bilgiler
kisminda Box-Cox donlsim yontemi detaylica incelenecektir. Gere¢ ve yontem
kisminda Box-Cox déniisim yonteminin donisim parametresi icin 6nerilen yeni bir
yaklasim agiklanacaktir. Bulgular kisminda ise vyapilan benzetim ¢alismasinin
bulgularina yer verilecektir. Daha sonraki kissimda 6nerilen yaklagim igin gelistirilen
internet tabanl uygulama tanitilacak ve son olarak bu tez ¢alismasinda neler

yapildigi kisaca 6zetlenecektir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Box-Cox Doniigiimii Nedir?

Donlisim yontemleri icerisinde en ¢ok bilinen yontemlerden birisi Box-Cox
donisim yontemidir. Box-Cox dénisim yontemi bilinmeyen lambda parametresine
sahip bir kuvvet donisim yontemidir (3). Bu yontem ilk olarak Box ve Cox
tarafindan onerilmistir. Box-Cox dénlsiim yonteminin esas amaci normal dagilima

sahip olmayan veri setini normal dagilima uygun bir veri setine donustiirmektir.

2.1.1 Box-Cox Doniigsiimii ve Bazi Alternatif Versiyonlari

Box-Cox donisim yonteminin tarihgesi Tukey (4)'in kuvvet donisim
yontemlerinin yeni bir ailesi olarak 6nerdigi calismasiyla baslar. Tukey (4)’in 6nerdigi

bu dénilsiim yontemi asagidaki gibi verilmistir.

A
L:{%' A#0 (2.1)
log(y;), A=0

Daha sonra Box ve Cox A =0 ‘da ki slreksizligi de hesaba katmak igin
yaptiklari birka¢ dizenlemeyle Box-Cox doniisim yontemini énermislerdir. Box-Cox
donlisiim yonteminin orijinal hali asagida verilmistir (5).

y*—1)
Z,=1 " A#0 (2.2)

log(y:), A=0

Esitlik 2.2’de verilen denklemde A ile bilinmeyen kuvvet donlsim
parametresi ifade edilmektedir. Box-Cox donlisim yénteminde A degerinin 0’a esit
ve farkh oldugu durumlara gére yontemin uygulanmasinda degisiklige gidilir. A
degeri 0’a esit oldugunda Box-Cox dontislimi logaritmik donlisiim yontemine evrilir.
Esitik 2.2’de y; ile orijinal veri setindeki i. gbozlem ifade edilirken, Z; ile
dondstlrdlmus verideki i. gozlem ifade edilmektedir. Her iki esitlik y; > 0 oldugu

durumlar igin kullanilir. Eger y; < 0 ise veri setine eklenecek sabit bir katsayi A, ile



y; pozitif bir sayl haline getirilir. Asagida ise veri setinde negatif gozlem
bulundugunda kullanilabilecek Box-Cox doénlsim yonteminin alternatif bir

versiyonu verilmistir.

(y; + 7\2)}\ -1
Z; = o AF0 (23)
log(y; +22), A=0

Esitlik 2.2’de gosterilen donlisim yontemi genel olarak bilinen Box-Cox
donidsim yontemidir fakat dogrusal fonksiyonun degismeyecegi gerceginden
hareketle Box-Cox donlisim yonteminin bir alternatifi olarak asagida verilen yontem

de kullanilabilir (3).

(2.4)

l

*,_{yﬂ, A#0
log(y;), A=0

Box-Cox donlisimi sonrasinda donlstlriilmis degiskenin, ortak
degiskenleriyle dogrusal iliskili oldugu ve hata teriminin ortalamasi sifir ve varyansi

sabit o2 olan normal dagilima sahip oldugu varsayilir. Bilinmeyen A parametresi igin;

YO =XTB + ¢ (2.5)

Y = (y1, ..., yn)7 veri setindeki gozlemlerin bir vektori, YO = (yl()‘), e YT

donustiridlmus veri setindeki gozlemlerin vektéri, X ise n X p boyutlu bilinen bir
matris, [ ise p X1 boyutuna sahip donustirilen degerle iliskili bilinmeyen
parametreler vektérii ve son olarak e~N (0, 5?) dagilima sahip rastgele hatalarin bir

vektorudar.

Orijinal hali Esitlik 2.2 ‘de verilen Box-Cox donilisim yontemi onerildikten
sonraki sliregcte kendisine alternatif versiyonlar da gelistirilmistir. Bu alternatif
déniisiimlerden birisi ise Manly (6) tarafindan dnerilmistir. Onerilen bu yéntemin
Ozelligi negatif gozlemler iceren veri setleri icin Esitlik 1.3’te ki donlsimin bir
alternatifi olarak onerilmesidir. Manly (6)’e gore carpik tek tepeli dagilimlarin
simetrik normal dagilima doénisimiinde oldukca etkili oldugu belirtilen yontem

asagidaki gibi verilmistir.



-1 A% 0
Z; = o * (2.6)
Vi , A=0

John ve Draper (7) tarafindan modilis doénisimi olarak adlandirilan
yontem ise bir baska alternatif dontisim yontemidir. Bu yontemin gli¢ donlisimini
kullanmanin uygun olmadigi durumlarda iyi performans gosterecek alternatif bir

yontem olacagini distinmuslerdir. Halihazirda bir miktar simetriklik 6zelliklerine

sahip dagilimlarin normallestirilmesi icin 6nerilen yontem asagidaki gibi verilmistir.

sign(y){(ly;|+1)* — 1}
Z; = A ' A#0 (2.7)
sign(y){log(ly:| + 1)}, A=0

Burada sign(y) ile ifade edilen esitlik agagidaki gibidir;

1, y=0

sign(y) = { _1, v <0 (2.8)

Bir diger alternatif yontem ise Bickel ve Doksum (8)'un 6nerdigi yontemdir. Bu
yontem ise asagidaki gibidir.
{lyi|*sign(y;) — 1}
, A#0
Z; = A *
sign(y){log(ly;[ + 1)},  A=0

(2.9)

Yeo ve Johnson (9) ise John ve Draper (7)'in onerdigi ydontemden hareketle

Esitlik 2.10’da degistirilmis bir modulis donlsim yéntemi 6nermislerdir.

+ DA =1
( (v ; ), y>0A%0
1 +1 > =
7, = 1080 + 1), yz0A4=0 (2.10)
(L -y)**-1)
— i y<0,A#2
2_)\' ) )
\ —log(1—y;), y<0A=2

Lambda parametresinin alacag degerler giris boliminde yer verilen bazi

geleneksel yontemlerin bir birlesimidir (2). Asagidaki tabloda farkli degerlerde



kestirilmis A parametresine gore Box-Cox donlsim yodnteminin benzeyecegi

donlisiim ailesi verilmistir.

Tablo 2.1. D6nlisim parametresine gore Box-Cox doniislim yonteminin benzedigi
doénisim yontemleri

A Denk Donusiim Esitligi Denk Donlsim Adi
1 X Orijinal veri seti
1 x% Karekok déniisiim ydntemi
2
1 x% Kip kdk dénisiim ydntemi
3
1 x% Dérdiinci kok déniisiim ydntemi
4
0 log (x) Logaritmik donlisim yontemi
1 x_% Ters karekdk déniisiim ydntemi
2
-1 1 Ters déniisim ydntemi
x

Not: Osborne (2)'den alinmistir.

2.1.2. Box-Cox Doniigiimii Uygulama Alanlari

Yontem onerildigi zamandan bu zamana kadar ki strecte bircok farkli alanda

uygulamali olarak kullaniimistir.

Bu calismalarin bir 6rnegi Peltier ve ark. (10) tarafindan 1998 yilinda yapilan
hayvan bilimi deneylerinde Box-Cox doniisiimii uygulamasidir. Olgek farklihgi gibi
nedenlerden dolay! varyanslarin homojenligi varsayimi saglanamadigindan hayvan
bilimi deneylerinde hipotez testleri igcin ANOVA yontemi kullanilamamaktadir. Bu
calismada ise Box-Cox yontemini kullanarak dontsim yapilan veriler ile ANOVA

yonteminin varsayimlarinin saglanabilecegini gbstermislerdir.

Ahmad ve ark. (11) ise hipotez testleri icin normallik ve varyanslarin
homojenligi varsayimlarinin saglanamadigl durumlarda Box-Cox donisim yontemi
kullanilarak varsayimlarin saglandigini ve  ANOVA yoénteminin kullanilabildigini

gostermislerdir.



Farkli bir ornek olarak Hulten ve Wykoff (12) varlik fiyatlarina iligkin
verilerden ekonomik amortisman orani ve bigiminin kestirimi probleminde Box-Cox

kuvvet donlisim yontemini kullanmislardir.

Gillard (13) iki asamali donlisiim yontemiyle yeni bir genellestirilmis Box-Cox
donlsim ailesini karsilastirmistir. Calismanin sonunda Gillard (13), genellestirilmis
Box-Cox donilsimuinin iki agamali donlsim ydntemine goére daha disik yanlilik
degerine sahip oldugunu vurgulamistir. Dahasi yapilan benzetim c¢alismasi
sonucunda iki asamal donldsim yontemi kullanilarak elde edilen referans
araliklarinin geri donilisiimu sirasinda zorluklarla karsilasilabilecegini ve bunun yerine
Box-Cox donlsim ailesi kullanilarak bu zorluklarin Ustesinden gelinebilecegi

belirtilmistir.

Marimuthu ve ark. (14) saglk arastirmalarinda carpik dagihmlar igin
logaritmik donlisiimin yapilabilecegini fakat tlim senaryolar icin bu dontsimin
uygun olmadigini belirtmislerdir. Normal dagilmayan verilerin hem normal dagilima
donustirmesi hem de hedef degiskeni orijinal metrikte geri dénustirebilmesi gibi
ozelliklerinden dolayi logaritmik donilisim yerine Box-Cox donlisiim ydnteminin

kullanilmasinin daha iyi olacagini vurgulamistir.

Bu tir orneklerle goriilebilecegi gibi Box-Cox donlsim yoéntemi bircok

alanda istatistiksel analizler igin kullaniimistir.

2.1.3. Donilisiim Parametresinin Kestirimi

Box-Cox donisim yontemi istatistiksel analiz yaparken varsayimlarin
saglanmadigi durumlarda verilerin donlsimi igin  genel olarak kullanilan
yontemlerden birisi olsa da donisim yodntemini uygulayabilmek igin A
parametresinin degerinin kestirimi, karsilasilan problemlerden birisidir. Burada A
parametresinin kestirimi dénldsiimiin uygulanabilmesi icin kritik bir 6neme sahiptir.
Literatlirde A  parametresinin kestirimi icin bircok calisma yapilmis ve farkl
yontemler gelistirilmistir. Bu bolimde yapilan ¢alismalari ve bu ¢alismalarin eksik
yonleri incelenecektir. Son olarak bu calismada 6nerilen yontemin farkliliklarina

deginerek 6nceki gelistirilen yontemlerle karsilastiriimistir.



Parametre kestirimi igin yapilmis ¢alismalara deginmek gerekirse dénisim
yonteminin onerildigi ilk calismada Box ve Cox parametrenin kestirimi icin en ¢ok
olabilirlik kestiricisi kullanilmistir. Andrews (15)'de ornekler Gzerinden dénisim
parametresinin en ¢ok olabilirlik yontemiyle kestiriminin aykiri degerler nedeniyle

blylk olgtde etkilenebilecegini gbstermistir.

Daha sonra Carroll (16), hem kuramsal olarak hem de bir Monte-Carlo
benzetim yontemi ¢alismasiyla en ¢ok olabilirlik kestiricisinin dayanikh hali olan yeni

bir yontem 6nermistir.

Halva (17) yapay regresyon modeli kullanarak en ¢ok olabilirlik yéntemiyle
karsilastirildiginda bircok senaryoda da daha kigilk dizeyde farklklarla Box-Cox
donldsim parametresinin kestirilebilecegini gostermistir. Tim bunlarin yaninda
Onerilen yeni yontemin yanlilik etkisinden dolayi varyansi blyik ve kiigiik dagilimh

veri setlerinde daha iyi performans gosterdigi goriilmustur.

Rahman (18) Shapiro-Wilk testinin test istatistigi degerinin maksimize
edilmesiyle Box-Cox donlisim parametresinin kestirilebilecegi yeni bir yontem
olarak 6nermis ve ayni ¢calismada onerilen yontem ile yapay regresyon modeli ve
normal tabanli olabilirlik yontemini kiyaslamistir. Bu ¢alismanin sonucunda ise
normal olabilirlik yontemi kullanilarak elde edilen kestirimlerin asimptotik olarak
yanh ve tutarl oldugu, yapay regresyon modeli kullanarak kigclik farkliliklarla
kestirimler elde edilse de kestirimlerin verinin dénisimiinde basarili olamadigini

gostermigtir.

Yapilan galismalarin buyuk bir kisminda en gok olabilirlik yontemi veya hata
kareler toplaminin minimizasyonu uygulanmaktadir. Rahman (18) donlsim
parametresinin kestirimi icin etkili bir yontem onermistir fakat 6nerilen yontemin
kendi icerisinde bazi kisitlamalari vardir.  Bunlardan birisi standart normal
degiskenlerin sira istatistiklerinin momentlerine ve dolayisiyla Shapiro-Wilk W
istatistiginin niceliklerine bagimhlik gibi bazi sinirlamalarinin olmasidir. Bu nedenle
Rahman ve Pearson (19), Anderson-Darling normallik test istatistigini kullanarak

Box-Cox yonteminin parametresini kestirmek icin yeni bir yontem onermislerdir.
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Rahman (18) onerdigi yontemde Shapiro-Wilk testi icin test istatistigi degerini
maksimize ederek parametre kestirimini elde etmeye calisirken bu c¢alismada
Rahman ve Pearson (19) Anderson-Darling normallik test istatistigini minimize
ederek parametre degerini kestirmeye calismislardir. Onerilen yéntemin etkinligini
ispatlamak icin daha 6nceden parametre kestiriminde kullanilan en cok olabilirlik
yontemi ve Shapiro-Wilk test istatistiginin maksimizasyonu yodnteminin

karsilastirildig bir benzetim ¢alismasi yapmislardir.

Yukarida konu edilen her iki galismada da Rahman (18) ve Rahman ve
Pearson (19) normallik testlerinin test istatistiklerini maksimize veya minimize
ederken Newthon-Raphson yodntemini kullanmislardir. Fakat Newthon-Raphson
yonteminin uygulanabilmesi icin baslangic noktasinin ve durdurma kuralinin
belirlenmesi gibi bilinen bazi dezavantajlari vardir. Dahasi bu ¢alismalarda dnerilen
yontemlerin uygulanabilmesi igin erisime agik kaynak kodlari yoktur. Rahman (18)
benzetim calismasi icin Fortran 77 programini kullanirken Rahman ve Pearson (19)
calismasinda Matlab programini kullanmislardir. Fakat program kodlarina erisim
sadece yazarlar araciligiyla saglanabilmektedir. Ek olarak kodlarin kullanimi 20,40 ve

100 gibi kuigtik 6rneklem buyuklikleri igin sinirlandiriimistir.

Dag ve ark. (20) ise bagimsiz degisken kullaniminin zor veya bagimsiz
degiskenin olmadigi durumlarda agiklayici olmayan yardimci bir degisken kullanarak

Box-Cox dénilisiim parametresinin kestirimi icin yeni bir metot 6nermislerdir.

Velez ve ark. (21) ise normallik testlerinde p-degerini en yliksek yapmayi
hedefleyen yeni bir yaklasim 6nermislerdir. Bu yaklasima goére aday lambda
degerleriyle Box-Cox donlislimi uygulanir ve aday lambda degerlerinden p-value
degerini ek ylksek yapan aday lambda degeri lambda kestirimi olarak raporlanir. Bu
calismada, Ex-Gaussian dagilimindan farkh parametre ve érneklem buyikliklerine
(n=10, 30, 50, 100 ve 500) gére normal olmayan veriler lzerinde 6nerdikleri yontem
ile en cok olabilirlik yontemini kiyaslamislardir.  Alti farkli normallik testinin
kullanildigr bu karsilastirmada her bir normallik testine gore ¢ farklh tipteki

donustiridlmis verinin normallesme oranina gore bir karsilastirma yapilmistir.
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Karsilagtirmanin sonucunda 6nerilen p-degeri merkezli yontem ile en ¢ok olabilirlik
kestiricisi arasinda bir farkhlik tespit edilemedigini vurgulamislardir. ikinci bir kiyasta
Onerilen yaklasim icin alti farkli normallik testinden elde edilen tim p-degerleri
Stouffer’in yontemi kullanilarak birlestirilmistir. Daha sonra ayni 6zellikteki veri
setlerinin hem en ¢ok olabilirlik kestiricisine gére hem de 6nerilen yaklagimin
birlestirilmis haline gore verilerdeki normallesme oranlar tespit edilmistir.
Orneklem biyikliginin yiizden kiigiik oldugu ti¢c dagilimda da yeni yaklasimin en

cok olabilirlik ydntemine gore daha iyi sonuglar gosterdigini belirtmislerdir.

Dag ve ark. (22), ANOVA yontemi igin varyanslarin homojenliginin veya
normallik dagilimi sartlarinin saglanamadigi durumlar icin Shapiro-Wilk ve Barlett’s
test istatistiklerini kullanarak olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmeyi amacglayan
uygun bir alan belirleyerek dénisim parametresinin kestirilebilecegi yeni bir
yontem onermislerdir. Calismanin sonucunda ise donlisiim parametresi kestirimi
icin dnerilen ydntemin orijinal makalede (3) kullanilan en ¢ok olabilirlik yéntemine
gore daha iyi performans gosterdigi goriilmustir. Ek olarak bu calismada 6nerdikleri
yontemin algoritmasini R programinda AID kitlphanesi altinda “boxcoxfr” olarak

yayinlamislardir.

Asar ve ark. (23)’'de uyum iyiligi testlerini kullanilarak Box-Cox d&nisim
parametresinin kestirimi icin yeni bir yontem o6nerilmistir. Bu ¢alismada Rahman
(18) ve Rahman ve Pearson (19) parametre kestiriminde Shapiro-Wilk ve Anderson
Darling testlerini kullanmalarinin yani sira 5 farkli normallik testini dahil etmislerdir.
Toplamda 7 farkli normallik testinin kullanildigi ¢alismada s6z edilen bu normallik
testleri ise sirasiyla Shapiro-Wilk, Anderson Darling, Cramer-von Mises, Pearson Chi-
square, Shapiro—Francia, Lilliefors (Kolmogorov—Smirnov) ve Jarque—Bera testleridir.
Asar ve ark. (23) gahsmalarini farkh kilan etmenlerden biri ise farkh bir arama
algoritmasi 6nermeleridir. Newthon-Raphson gibi yinelemeli yontemler yerine
parametre kestirimi icin kullanilan normallik testine gore test istatistiginin
maksimum veya minimum oldugu yerde parametre kestirimi icin arama yapan yeni
bir algoritma onerdiler. Yapilan calismada iki farkli benzetim calismasi sonucuna yer

vermislerdir. ilk benzetim calismasi ile énerilen arama algoritmasinin Newthon-
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Raphson gibi sayisal yonteme gore performansi kiyasladilar ve 6nerilen yontemin en
az Newthon-Raphson yontemi kadar iyi performans gosterdigi ifade edilmistir.
Yapilan ikinci benzetim galismasinda ise farkli senaryolar altinda yukarida s6z edilen
7 farkli normallik testi ve Dag ve ark. (20)’'nin 6nerdigi yapay degisken yontemi dahil
edilerek 8 farkli yontemin parametre kestirimi agisindan performanslari yanhlik,
standart hata ve hata kareler ortalamasi aracihgiyla karsilastirmiglardir. Benzetim
calismasi sonucunda ise birgok senaryo igin Shapiro-Wilk ve yapay degisken
yontemleriyle elde edilen kestirimlerin gercek parametre degerine en yakin degerler
oldugunu gostermislerdir. Bu calismada diger dikkat ceken noktanin ise Pearson Chi-
square test yonteminin blylk orneklem biyiklGgline sahip senaryolarda diger
yontemlere yakin bir sekilde iyi performans gosterdigi ve dulsik 6rneklem
blydkligine sahip senaryolarda genel olarak diger yontemlere gore daha koti
performans gosterdigi goriilmustiir. Son olarak bu ¢alismada énerdikleri yontemin
algoritmasini R programinda AID kitlphanesi altinda “boxcoxnc” isimli fonksiyon

altinda yayinlamislardir.

Bu tez calismasinda dnerilen yontemin daha 6nceki 6nerilen yontemlerden
farki lambda parametresinin kestirimi igin meta analizinden yararlaniimasidir. Daha
onceki calismalarda farkli yontemlerle lambda parametresi kestirimleri elde
edilmistir fakat bu c¢alismada bu yodntemlerin kestirim performanslarina gore
agirliklandirarak yani meta analiziyle ortalama bir kestirim degeri elde ederek

performans artiginin saglanmasi amaglanmistir.

2.1.4. R Programinda Kullanilan Box-Cox Kitiiphaneleri Nelerdir?

Bu bolimde R programinda aktif olarak kullanilan Box-Cox yontemiyle iliskili

fonksiyon ve paketlere deginilmistir.
e MASS Kitliphanesi

R programinda Box-Cox donilsimi icin gelistirilmis kltliphanelerden birisi
MASS kiitiiphanesidir. icerisinde bulunan “boxcox” isimli fonksiyon ile arastirmacilar

kolay bir sekilde Box-Cox donisimiini uygulayabilmektedirler. Boxcox fonksiyonu
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donisim parametresini hesaplamanin yani sira lambda icin %95 olabilirlik orani
given araliginin ne olacagini gosteren yatay bir gizgiyle birlikte Box—Cox profil

olabilirlik fonksiyonunu hesaplamak amaciyla da kullanilabilir (24).
e AID Kutiphanesi

Box-Cox dondsimu icin 6zel olarak gelistirilen bu kitliphane igerisinde
bulunan bir¢cok fonksiyon ile doniisiim parametresi kestirimi icin 6nerilen yontemler
bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar lambda parametresini kestirmenin yani sira gesitli
testlerle ve grafiklerle donlsimiin basarisini degerlendirme ve geri dontstlrilmuis

veri icin ortalama ve giiven araligl hesaplama olanagi da sunmaktadir (23).

Tek tek bir liste halinde farkh durumlar igin gelistirilen bu fonksiyonlara yer

vermek gerekirse;

» boxcoxnc fonksiyonu; normal dagilmayan veriler icin lambda parametresi
kestirimi yaparak boxcox donlisimu uygular.

» boxcoxlm, dogrusal modeller icin Box-Cox dontsimiini uygular ve
artiklarin donisiiminden sonra grafiksel analiz olanagi saglamaktadir.

» boxcoxfr fonksiyonu tek yonli ANOVA igin Box-Cox donlstiimini uygular.
iki veya daha fazla grup icin normallik varsayimi veya varyanslarin
homojenligi varsayimlari saglanmadigi zaman kullaniimaktadir.

e car Kitlphanesi

R programinda car kitliphanesi altinda  kullanicilara  sunulan
powerTransform isimli fonksiyonu en ¢ok olabilirlik yéntemini kullanarak normal
dagilmayan veriler i¢cin Box-Cox donlisim parametresinin kestirmek amaciyla

kullanilmaktadir (25).
e caret Kitliphanesi

Kuhn (26) tarafindan gelistirilen Caret kitlphanesinin esas gelistirilme amaci
regresyon ve siniflandirma modellerinin egitilmesi ve grafiklestirilmesi sirecinde
arastirmacilara yardimci olmasidir. Ek olarak caret kiitliphanesi Box-Cox donlisiim

yonteminin uygulanabilmesi ve lambda parametresinin de kestirimi icin kullaniimak



14

Uzere gelistirilen “BoxCoxTrans” isimli fonksiyona sahiptir. Fonksiyonun eksik bir
noktasl ise icerisinde negatif gozlemler bulunan veri seti Uzerinde donlisim
uygulayamamasidir. Fonksiyon cikti olarak orijinal verinin besli 6zet istatistiklerine,

ortalamasina ve lambda kestirimine yer vermektedir.
e bestNormalize Kitliphanesi

Veri donisimi konusunda arastirmacilara yardimci olmak amaciyla
Peterson (27) tarafindan gelistirilmistir. Box-Cox doniisiim yonteminin yani sira Yeo-
Johnson ve Lambert W x F gibi farkli donlisim yodntemlerini de igerisinde

bulundurmaktadir.

“boxcox” isimli fonksiyon ile arastirmacilara normal dagilmayan veriye Box-
Cox donusiimi uygulama ve lambda parametresinin kestirimi konusunda yardimci

olmaktadir.

Fonksiyon ile Box-Cox donusimi uygulanabilmesi icin veri setinin pozitif
gozlemlerden olusmasi gerekmektedir. DOnilisim sonucunda fonksiyon c¢ikti olarak
lambda parametresi kestirimine, standartlastirmadan onceki ortalama ve standart

sapmaya yer vermektedir.
e trafo Kitliphanesi

Lily ve ark. (28) tarafindan arastirmacilarin gereksinimlerine ve analiz edilen
verilere gore uygun donlsim yontemini secmelerine yardimci olabilecek sekilde
gelistirilmistir. Gelistirilen trafo kitlphanesi bircok doénlisim ve kestirim

yontemlerini icerisinde barindirmaktadir.

Lily ve ark. (28) trafo kitliphanesinin faydalarini ise asagidaki gibi

siralamistir.

e Arastirmacinin gereksinimlerine gore hangi dontsimin yararli olup
olmayacagina karar vermesi noktasina yardimci olur.
e Varsayimlar vyardimiyla bagimh degiskeni donistirilmis veya

dondstirilmemis modelleri karsilastirma olanagi saglar.
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e Aynianda iki donistlrilmis modeli karsilastirma olanagi saglar.
e Yapilan dénlisim sonucunda normallik, dogrusallik veya varyanslarin
homojenligi gibi sikca karsilasilan varsayimlarin saglanip saglanmadigini

kontrol etmek icin kapsamli tespit olanagi saglar.

Box-Cox dénlsim yontemini R programinda uygulamak i¢in kullanilabilecek
alti farkli kitiphane yukarida tanitilmistir. Asagida ise bir tablo halinde bu alti farkl
kGtiphanenin Box-Cox doniusim parametresinin kestirimi icin hangi yontemleri

kullandiklarina yer verilmektedir.

Kestirim Yontemi AID bestNormalize car caret MASS trafo

En Cok Olabilirlik X X x X X

Distribution Moments

x
Optimization
Uyusmazlik Minimizasyonu X
Uyum lyiligi Testleri x
Rank-Mapping X
Meta Analizi x

Tablo 1.2. R kiitliphanelerine gore kullanilan parametre kestirim yontemleri

Not: Lily ve ark. (28) tarafindan alinmistir.

2.2. Meta Analizi
2.2.1. Meta Analizi Nedir?

Her gecen glin akademik alanda yapilan ¢alismalarin sayisi hizla artmaktadir.
Alan vyazinda ayni konu (lzerinde birden fazla vyapilmis c¢alismalara da
rastlanmaktadir. Her ne kadar ayni konu lizerinde yapilan ¢alismalarin sonuglari
birbirine benzer olsa da bazi ¢alismalardan farkl sonuglarda elde edilebilmektedir.
Her ne kadar farkli sonuclar elde edilse bile ilgili alanda yapilan c¢alismalarin
birlestirilmesi ve bu calismalarin sentezi blylik dnem arz etmektedir. Bu nedenle
meta analizi yontemini kullanmanin 6nemi artmaktadir. Meta analizi ¢calisilan alanda

yapilan calismalardan elde edilen sonuglarin istatistiksel bir sentezidir (29).
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Glass (30) meta analizini bireysel calismalardan elde edilen bulgularin
birlestirilmesi amaciyla toplanan biylk miktardaki analiz toplulugunun analizi olarak

ifade etmektedir. Kisacasi analizlerin analizi olarak da tanimlanir.

2.2.2. Meta Analizinde Sik¢a Karsilasilan Kavramlar
o Agirhk

Meta analizine dahil edilen g¢alhsmalar genellikle farkli  6rneklem
biyukliklerine sahiptir. Blyik o6rneklem buyikliklerine sahip olan ¢alismalarin
kendinden daha kiiglik blytklikteki calismalara gore kestirimlerinin daha iyi olmasi
beklenilebilir. Bu nedenle etki blyukliklerinin ortalamasi alinirken 6rneklem
blylkliginl de gbz onlinde bulundurmak igin her etki blyukligine gore bir agirhk
hesaplanmaktadir. Etki bayuklGginin agirliklandiriimasi érneklem biyiklGginin

yani sira galismanin kalitesine gore de yapilabilmektedir (31).
e Meta Analizinde Heterojenite

Huedo-Medina ve ark. (32) meta analizi yapmakta baslica l¢ farkli hedef
oldugunu ileri slrmuslerdir. Bu hedeflerden birincisinin ¢alisma sonuglarinin
homojen olup olmadiginin testi, ikincisinin ¢alismalarla iligkili etki blyuklGginin
genel bir indeksini, gliven araligini ve istatistiksel anlamhliginin tespit edilmesi ve
Uclinct ana hedefin ise eger calismalar arasinda bir heterojenlik varsa analiz
sonunda elde edilen c¢ikarimlari dizenleyen olasi degiskenleri ya da
karakteristiklerini belirlemek oldugunu belirtmislerdir. Bu bélimde meta analizinde

heterojenlik kavrami izerinde durulacaktir.

Meta analizinde heterojenlik kavramiyla ifade edilmek istenen sey aslinda
calismalar arasindaki degiskenliktir. Eger calismalar arasinda bir degiskenlik yoksa
¢alismalarin homojen oldugu soylenebilir. Fakat calismalar arasinda bir degiskenlik
sOz konusuysa burada heterojenlikten s6z edilebilir. Burada heterojenligin varhgi,
analize dahil edilen ¢alismalarin tasarim kalitesinde, karakteristiklerinde veya tedavi
yontemlerindeki farklilklar gibi c¢alismalar arasindaki c¢alismadan calismaya

degisebilen belirsiz sayida 6zelligin etkisinden dolayi ortaya ¢cikmaktadir (32).
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Heterojenlik kavrami, meta analizinde 6nemli bir yere sahiptir. Clinki
analizin hangi modelle yapilacagina karar verirken heterojenlik kavrami yardimci bir
rol oynar. Heterojenitenin varliginin ihlali yanls model se¢imine neden olacaktir ve
yanlis model se¢imi analiz sonucunda vyanlis sonug¢ c¢ikarimlarina neden

olabilmektedir.
e Etki Buyukligu

Meta analizinin ana kavramlarindan birisi olan etki buyuklGgiu kavrami ilk

olarak 1977 yilinda Cohen tarafindan ortaya atilmistir (34).

Etki blylklugi genel olarak gruplar arasindaki farklihgin bir ifadesi olarak
dislintlsede yapilan bir midahalenin etkisini gostermesi agisindan onemlidir.
Geligtirilen yeni bir 6grenme yonteminin 6grencilerin ders notlari lGzerindeki etkisi
buna ornek verilebilir. Etki blyukligi miidahalelerin etkisiyle sinirh olmamakla

birlikte iki degisken arasindaki iliskiyi de gosterebilir (29).

Genellikle arastirma sonunda elde edilen bulgularin blyikligini 6lgmek igin
kullanilan etki blyuklGgi, glic analizi kullanilarak gelecek ¢alismalari planlamak
amaciyla da kullaniimaktadir. Meta analizi kapsaminda etki blyukligi kavrami,
calismalarin etki blyukliklerinin bir ortalamasi anlaminda da kullanilabilmektedir

(34).

2.2.3. Meta Analizinde Kullanilan Modeller
e Sabit Etki Modeli

Sabit etki modeli, analizdeki tim galismalarin altinda yatan bir tane gergek
etki bayukligl (dolayisiyla sabit etki terimi) oldugunu ve goézlemlenen etkilerdeki
tim farkhliklarin 6rnekleme hatasindan kaynaklandigi varsayilir. Baska bir deyisle
sabit etkiler modelinde, etki bliylkligina etkileyebilecegi diislintilen tiim etkenlerin
tim calismalarda ayni oldugu ve bu nedenle gergek etki buylkliglnin tim
calismalarda ayni oldugu disincesi hakimdir. Buradan hareketle meta analizine
dahil edilen tim calismalarin ayni etki buylkligine sahip oldugu ve bu nedenle

calismalardan elde edilen etki blyuklikleri arasindaki varyansin sifira esit oldugu
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varsayilir. Burada ana fikir ¢calismalar arasindaki degiskenligin nedeninin 6rnekleme
hatasindan kaynaklandigidir. Bu nedenle de s6z edilen degiskenlik dikkate alinmaz

(29).

Meta analizinde kullanilacak olan sabit etkiler modeli esitligi asagidaki gibi

gosterilebilir.

~

Hl- =0+ & (211)

Burada i sabit etkiler modeli kullanilarak birlestirilmesi planlanan ¢alisma
sayisidir. @i i. calismanin gozlenen etki buydklGgiudur. 6 ise gercek etki
bayuklugudur. ¢; terimi ile i. galismanin 6rnekleme hatasi ifade edilir. Burada hata
terimi ortalamasi 0, ve varyansi a2 olan normal dagilima sahip bagimsiz bir rastgele
degiskendir. Her bir calismanin gozlenen etki biyiklGgindin farkli olmasinin nedeni
ise her calismaya ait 6rnekleme hatasindan kaynaklandigi ifade edilebilir ¢linki her

calismaya ait gercek etki blyukligu (8) tim ¢alismalar igin aynidir.

Sabit etkiler modelinde tim ¢alismalar icin gergek etki buyuklikleri birbirine
esit deger alirken (8 = 6; = 0, = 63) her bir calismaya iliskin gozlenen etki
blyuklikleri birbirinden farkh buyulklikte deger almaktadir. Eger her ¢alismanin
orneklem buyUkligl sonsuz boyutta olsaydi érnekleme hatasi sifira esit olurdu.
Ornekleme hatasinin olmadigi calismalar icin bu durum her calismada gozlenen etki

blydkligiuniin gercek etki blyuklGgline esit olmasi anlamina gelmektedir (29).

Sabit etkiler modeli meta analizine dahil edilen tiim ¢alismalarin homojen bir
yaplya sahip olduklari temeline dayanmaktadir. i. calismaya ait etki buyuakliga (§i),
ortalamasi E(@i) = 0 ve varyansi Var(@i) = v; olan normal dagilima sahip oldugu
varsayilmaktadir. Etki blyukIGgu, bireysel calisma kestirimlerinin agirlikli ortalamasi
olarak kestirilebilir. Agirlikli ortalama ise asagida yer verilen esitlikte gosterilmistir.

. .
Yica Wi X 6;

k
i=1 Wi

0 = (2.12)
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Herhangi bir agirhgin secimi ortak tedavi etkisinin yansiz bir kestirimine yol
acacaktir fakat burada i. ¢alismanin agirligi olarak gosterilen w; , i. ¢alismanin
varyansinin Var(8;) tersi olarak ifade edilmektedir. Buradan hareketle i. calismanin
agirhginin ilgili calismaya ait varyansla ters orantili oldugu séylenebilir. ilgili

calismanin agirligi asagidaki formille elde edilebilir (29).

1

wW; = m (213)

Sabit etkiler modelindeki tedavi etkilerinin homojenligi varsayimindan dolayi
tedavi etkisinin kestiriminin varyansi Esitlik 2.13’te denklemi verilen k farkh
calismanin agirliklari toplaminin tersine esit olacaktir. 8’nin varyansini minimize
ettiginden dolayr bu belirli agirhklar tedavi etkisinin kestiriminde daha keskin

sonuglar elde etmemizi saglar (35).

~ 1
Var(0) = o3 (2.14)
i=1 Wi

Yine ayni sekilde tedavi etkisinin kestiriminin standart sapmasi ise varyansinin

SHp = / Var(9) (2.15)

® 'nin 1-a giiven dizeyi icin alt sinirinin kestirildigi formail asagidaki Esitlik 2.16’da

karekokiine esit olacaktir.

yer verilmistir.
ASz=0—SHz X Z, a (2.16)
2

~

f’nin 1-a glven dizeyi i¢in Ust sinir formUllu ise asagidaki Esitlik 2.17'de yer

verilmistir.

US§=§+SH§XZ a (1.17)
2
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Genel etki bayukligunin varhginin anlamh olup olmadiginin testine Esitlik 2.18’de
yer verilmistir. Verilen esitlik yardimiyla 6 degerinin 0’a esit oldugu varsayimi
altinda yokluk hipotezini test etmek igin Z degeri hesaplanabilecektir.

~ k A

SHy - (2.18)
T Wi X / Var(9)

e Rastgele Etki Modeli

Meta analizinde calismalari birlestirirken kullanilan bir diger 6nemli model

ise rastgele etkiler modelidir.

Sabit etkiler modelinde en dnemli varsayim meta analizinde birlestirilecek k
farkl calismada gercek etki biydkliginin ayni biylklikte olmasiydi fakat bircok
sistematik derleme ¢alismasi igin bu tiir bir varsayim uygun degildir. Burada rastgele
etkiler modelinin farki ise galismalardaki bazi 6nemli degiskenler ile gergek etki

blyukligunin ¢alismadan calismaya farklilik gosterebilecegi fikrine dayanmaktadir.

Sabit etkiler modelinde ise her ¢alismanin gergek etki blyuklGglinin birbirine
esit oldugu varsayilirken rastgele etkiler modelinde ana fikir ise her c¢alisma icin
gercek etki buylkluglnin birbirine esit olamayacagidir. Rastgele etkiler modelinde
calismalar arasindaki farkhliklarin etki biyukliklerinde degiskenlige neden
olabilecegi varsayilir. Ornegin yeni gelistirilen bir tarim isleme modelinde &nerilen
yeni yontemin etkisinin degerlendirildigi farkh c¢alismalar Uzerinde c¢alisildig
disindlsiin. Burada calismalarin yapildigi toprak tipinin degisikligi veya farkl
konumlardaki iklim farkhliklari gibi diger etmenler her c¢alisma icin etki

blyukliginde degiskenlige neden olacaktir.

Rastgele etki modelinde i. calismanin gergek etki blyukligini 6; ile ifade
edelim. Model, gercek etki buyuklGginin ortalamasi E(6;) =p ve varyansi

Var(0;) = 72 olan normal dagilima sahip oldugu varsayiimaktadir.

Rastgele etki modelinde de her bir ¢alisma icin gozlenen etki blyuklGguni

Y; ile gosterelim. Her bir calismada gozlenen etki biliyiklGgl 6rnekleme hatasindan
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ve gercek etki buyUkliga ve kitle ortalamasi arasindaki farktan kaynakh olarak ilgili

calismanin gergek etki blytkliginden farkh degerler alabilmektedir.

Her bir ¢alisma icin gozlenen etki blylkliglini asagidaki formille ifade

edebiliriz.
6 =n++e (2.19)

Esitlik 2.19°da yer verilen &; semboliyle i. ¢galismanin 6rnekleme hatasini
sembolize etmektedir. Yine ayni esitlikte yer verilen {; semboliiyle gergek etki

blyukligu ve kitle ortalamasi arasindaki degiskenlik ifade edilmeye ¢alisiimistir.
Gi=0;—n (2.20)

Genel ortalama ile her bir ¢alismaya ait gergek etki blyUkliga arasindaki
uzaklik calhsmalar arasindaki gergek etkilerin dagiliminin standart sapmasina gore
degiskenlik gosterir. Her bir calismanin gercek etki blyukligu ile gozlenen etki
biydkliglu arasindaki fark ise gercek etki bulylklGglinin 6rneklem etkisinin
orneklem dagilimina gore degismektedir. Bu her c¢alismanin gozlenen etki

blyukligunin degiskenligine baghdir (29).

Meta analizinde esas amag kitle etkilerini kullanarak goézlemlenen etkiler
hakkinda ¢ikarimlar yapmak yerine gozlemlenen etkilerden hareketle kitlenin sahip
oldugu etkiler hakkinda ¢ikarimlarda bulunmaktir. Bu noktada esas hedef gézlenen
etki buyuklugi Y;’leri kullanarak genel ortalama olan yi kestirebilmektir. En dogru
kestirimleri elde etmek icin ise agirliklandirilmis ortalama kullanilir. Burada agirlik

varyansin tersidir.

Rastgele etki modelinde esitlikler sabit etkiler modelindeki esitliklerle

paralellik gosterdigi icin benzer semboller (istlinde * ile gdsterilecektir.

Sabit etkiler modelinde her bir calismanin agirliginin ¢alismanin varyansinin
tersine esit oldugu gibi rastgele etkiler modelinde de ayni sekilde her bir ¢alismanin
agirligr ilgili calismanin varyansinin tersine esit olacaktir. Sabit etkiler modelinde

varyansin kaynagi ¢alisma ici varyanstir. Rastgele etkiler modelinde ise ¢alisma ici
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varyansa ek olarak galismalar arasi varyansta varyans hesabina dahil edilir. Eger
meta analizi ¢calismasinda heterojenligin anlamli bir varligi yoksa rastgele etkiler

modeli sabit etkiler modeliyle ayni olacaktir.

Sabit etkiler modeli kisminda i. ¢alismaya ait ¢alisma igi varyansi Var(él-) ile

ifade edilmistir. Burada ayrica calismalar arasi varyansi 72 ile gosterilecektir.

72’nin kestirimi igin bircok farkli yéntem vardir. Bu béliimde DerSimonian ve

Laird (36) ‘in 6nerdigi yontem olan asagidaki esitlige yer verilmistir.

Q—df

- (2.21)

T? =

Esitlik 2.21’de yer verilen df ile serbestlik derecesi ifade edilmektedir.

Serbestlik derecesi ise asagidaki gibi verilmigtir.
df = k-1 (2.22)

Esitlik 2.22’de verilen denklemde k ile birlestirilen toplam ¢alisma sayisi ifade
edilmistir. Q ile Coachran’in Q istatistigi ifade edilmektedir. Coachran’in Q istatistigi

asagidaki gibi verilmistir.

K K A2
~ C_ W X 0;
Q= Zwi x 01% — (Bi1wi < 6;) (2.23)
i=1

Esitlik 2.21’de vyer verilen denklemin payda kismindaki C ifadesinin

denklemine ise asagidaki gibi yer verilmistir.

k
CEw)?
C= Zwi L (2.24)
i=1 i=1 Wi

Pratikte her bir calismaya ait 6rneklem varyansi ve calismalar arasi varyans

siklikla bilinmez ve veriden kestirilmeye calisilir (37).
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CGalismalar arasi ve ¢alisma igi varyansin hesaplanmasinin énemli bir faydasi
ise genel deneyi anlama ve gelecekteki deneylerin tasarimi konusunda biylik 6l¢lide

yardimci olabilmesidir (38).
Var(8;) = Var(;) + T? (2.25)

Rastgele etkiler dagiliminin sadece ortalamasi lizerinde ¢ikarimda bulunmak
olduk¢a vyaniltici olacaktir. 72'nin kestirilebilmesi heterojenligin buyikltgiini
aciklamakta 6nemli bir yere sahiptir. Ek olarak arastirmacilarin ¢ok az dikkatini
¢eken meta analizinde rastgele etkiler modellerinin bir unsuru olan calismalar
arasindaki etkilerin tutarliiginin derecesini degerlendirirken énemli bir yere sahiptir
(39).

Rastgele etki modelinde i. calismanin agirliginin formuliine asagida yer verilmistir.

1
wfi= —— 2.26
Yo Var(6) (2.26)
Agirhklandirilmis ortalama ise asagida yer verilen formille hesaplanabilir.
k * )
o i—aw; X 6;
i=1Wi
Ozet etkinin varyansi birlestiriimesi amacglanan ¢alismalarin agirliklari
toplamlarinin tersinin alinmasiyla elde edilebilir. Ozet etkinin varyansi ise
asagidaki gibi verilmistir. (2.28)

~ 1
Var( 0*) = Sr -

i=1 Wi

Benzer sekilde 6zet etkinin standart hatasi ise varyansinin karekokiine esit olacaktir.

SHp. = / Var(6%) (2.29)

6 'nin 1-a dizeyi icin alt sinirinin kestirilebildigi formil asagidaki Esitlik 2.30’da yer

verilmistir.
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~

ASg-=8" — SHy. X Z, (2.30)

~

6 'nin 1-a dizeyi igin Gst sinir formlu ise asagidaki Esitlik 2.31’de yer verilmistir.

D)

USy- = 0* + SHy: X Zyg (2.31)

Rastgele etki modeli kullanilarak elde edilen genel etki biyukligu kavraminin
anlamli olup olmadiginin testi ise 6zet etki degerinin 6zet degerin standart hatasina
bollinmesiyle elde edilir. Burada Z degeriyle test edilen yokluk hipotezi ortalama
etki buyldklGginin 0’a esit olup olmadigidir. Z degerinin formillu ise asagidaki

gibidir.
b K wix 6,

" SH,. ~ (2.32)
kK wix [Var(8%)

e Sabit Etki ve Rastgele Etki Modeli Karsilagtirmasi

Onceki bélimde meta analizi yapilirken dogru model seciminin ne kadar
onemli oldugundan bahsedilmistir. Bu kisimda ise iki farkli model arasindan model
secimi yaparken hangisinin tercih edilmesi gerektigini iki modeli karsilastirarak

anlatilacaktir.

Oncelikle bu iki model arasindaki temel ayrim noktasina deginmek gerekir.
Sabit etkiler modelinde temel varsayim meta analizine dahil edilen tiim c¢alismalarin
ayni blyuklikte gercek etki buylkligine sahip oldugudur. Yani tiim calismalarin ait
oldugu kitlede etki blylkliglinl etkileyebilecek tim etmenler aynidir. Sadece
calismalarin  bireysel gozlenen etki buyudklliklerinin - birbirinden  farklihk
gosterebilecegi ve bu farkhligin nedeninin her ¢alismanin dogasindan kaynaklanan

orneklem hatasi nedeniyle olustugu varsayilir.

Rastgele etkiler modelinin hareket ettigi temel varsayim biraz daha farkhdir.
Sabit etkiler modelinin tersine meta analizine dahil edilen tim calismalarin gergek

etki bUyUkliginin calismadan calismaya degisebilecegi yonilindedir. Bu
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degiskenligin nedeninin ise birlestiriimeye galisilan ¢aligmalardaki ara degiskenlerin
neden oldugu dislincesidir. Gozlenen etki buyiklGgl ise benzer sekilde ¢calismadan
calismaya gore degiskenlik gosterebilir. Burada ise iki farkli nedenden dolayi
degiskenligin varligindan séz edilebilir. Birinci neden, calisma ici varyanstir. ikinci

neden ise ¢alismalar arasi varyanstir (29).

Sabit etki modelinde tek bir gercek etki blyukligi oldugundan dolayi etki
blyukliklerin birlesimi ayni zamanda gercgek etki blylkliginin de kestirilebilmesi
anlamina gelmektedir. Rastgele etki modelinde ise tek bir gercek etki buyukIGgi
yoktur fakat etki baylkliklerinin bir dagihmi oldugunda bahsedilebilir. Etki
blyukligu kestirimlerinin birlestiriimesi, bir tek etki blyukliguni kestirmek yerine

bir deger dagiliminin ortalamasini kestirmek anlamina gelmektedir (40).

Her iki modelde de en iyi kestirimleri elde etmek icin her bir ¢calisma ilgili
galismanin varyansinin tersine gore agirliklandirilir. Calismalardaki degiskenliklerin

minimum seviyede olmasi daha tutarli kestirimlerin elde edilmesini saglayacaktir.

Sabit etkiler modellerinde daha bilyilk c¢alismalarda ayni etki biyukIGgl
hakkinda daha iyi bilgiye sahip oldugumuz icin, farkh calismalara agirliklar atarken,
daha kiglk calismalardaki bilgileri bilylk o6lclide gormezden gelebilmektedir.
Rastgele etki modellerinde ise her ¢alisma farkh bir etki blyuklGgli hakkinda bilgi
verdiginden dolayi etki biyukliklerinin 6zet kestirimi olarak gosterildiginden emin
olmak istenmektedir. Bunun anlami blylk boyutlu calismalarin agirliklarinin
blyukligu cok fazla olamayabilecegi gibi kiicik boyutlu calismalarin agirliklarinin da
kiicik olamayacagl anlamina gelmektedir. Rastgele etkiler modelinde asil hedef bir
calisma dizinindeki ortalama etkiyi kestirebilmektir. Bu nedenle genel kestirimin

calismalarin buyudkliklerinden asiri derecede etkilenmesi istenmemektedir (41).

Sabit etkiler modelinin aksine rastgele etkiler modelinde c¢alismalarin
agirliklarinin birbirine benzerlik oranlari daha yliksektir. Bunun nedeni ise rastgele
etkiler modelinde calisma ici varyanstan baska c¢alismalar arasi varyansta calismalar
agirliklandirtlirken kullanilmasidir. Cinki ¢calismalar arasi varyans sabittir. Sabit sayi

olmasi calismalar arasi nispi farkin azalmasina neden olmaktadir. Sonu¢ olarak
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rastgele etkiler modelinde her bir ¢calismaya atanan goreli agirliklar sabit etkiler

modeline gore daha dengelidir (41).

Yiksek etkiye sahip olan biliylik boyutlu ¢alismalar s6z konusu oldugunda
sabit etkiler modelinde birlestirilmis etki degeri artis gostermeye egilimliyken tam
tersine rastgele etki modellerinde ise disls gostermeye egilimlidir. Eger kiguk
boyutlu calismalar yiliksek etki buylkliglne sahipse sabit etkiler modelleri icin
birlestirilmis etki blylUkligu dists gosterirken rastgele etki modellerinde bu durum

tam tersidir (41).

Bir noktada birlestirilecek calismalarda calisma ici varyans ylksek ve
¢alismalar arasindaki varyans kiiclikse agirliklar orneklem buylkliklerine gore
sekillenirken, diger bir noktada ¢alisma ici varyans kiiclik ve calismalar arasi varyans
yliksekse ¢alismalar arasi varyansin sabit katsayr olmasi ve her c¢alismada
degismemesi nedeniyle agirliklar tim calismalarda birbirine yakin degerler alacaktir

(41).

Calismalar arasindaki varyansin ¢alismalarin nispi agirliklari Gzerindeki
etkisinin kag¢ tane c¢alismanin analize dahil edilecegiyle bir ilgisi olmadig
unutulmamalidir. Clinkl burada esas mesele ¢alismalar arasindaki varyansin belirli
bir calismada etki blyuklugi kestirimine ne kadar belirsizlik ekledigidir. Buna karsilik
birlestirilmis etki blyukliglinin kesinligi ka¢ tane ¢alismanin analize dahil edildigine
baghdir ¢linkli burada esas konu her bir ¢calismanin 6zet etkiye ne kadar bilgi

ekledigidir (41).

2.3. Normallik Test Yontemleri

Bu boélimde kullandigimiz normallik yontemlerine deginecegiz. Asagida yer
verilen normallik testleri yapilmadan 6nce kurulan hipotez tezleri hepsinde aynidir.

Tum testler icin ayri ayri vermek yerine tek bir sekilde 6zetlersek;
Hy: Veriler normal dagilim gosterir.

Hy: Veriler normal dagilim géstermez.
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Asagida yer verdigimiz normallik testlerinin kiguk bir kiyaslamasi yapmak
istersek Yazici ve Yolacan (42)'in ¢alismasi bize yol gosterebilir. Bizim yer verdigimiz
bes farkli normallik testi (Shapiro-Francia testi hari¢) dahil olmak lzere on iki farkh
normallik testini kiyasladiklari galismalarinda, bu galismada s6z edilen alti farkli
normallik testi arasindan en etkileyici performansi Jarque-Bera testinin gosterdigini
belirtmislerdir. Dagilm hakkinda herhangi bir bilgisi olmayan arastirmacilar igin
orneklem buyUkligh arttikca testin gliciiniin artmasi 6zelliginden dolayr normallik
testi olarak Jarque-Bera testinin kullanilmasi énerilmistir. Ozellikle simetrik olmayan,
carpik ve basik dagihimlar igin tercih edilebilecegini belirtmislerdir. Kiigiik 6rneklem
biydkligine sahip simetrik dagilimh veriler icin Anderson-Darling testinin

kullanilmasi énerilmistir.

2.3.1. Shapiro-Wilk Yontemi

Verilerin normal dagilima uygunlugunu test etmek icin 6nerilen Shapiro-Wilk
yontemi Shapiro ve Wilk (43) tarafindan 1965 yilinda literatlire kazandirilmistir.
Shapiro-Wilk testinin 6énemli bir 0Ozelligi en glgli normallik testlerinden birisi
olmasidir. Razali ve Yap (44), Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Lilliefors ve
Kolmogorov-Smirnov normallik testlerini karsilastirdiklari ¢alismalarinda segilmis
dort farkh normallik testi arasindan en gilgli normallik testinin Shapiro-Wilk
oldugunu belirtmislerdir. Diger testler arasinda ise gli¢ siralamasinin sirasiyla
Anderson-Darling, Lilliefors ve Kolmogorov-Smirnov  seklinde oldugunu
soylemislerdir. Ek olarak kigik o6rneklem biyuklikleri oldugunda bu dort farkl

normallik testinin de gliglerinin disik oldugunu belirtmislerdir.

Shapiro-Wilk yonteminin test istatistigi asagidaki gibi verilmistir.

bZ
WwW=—— 2.33
((n - 1)52) ( )
Shapiro-Wilk normallik testinin test istatistigi ne kadar yiksek ise verinin

normal dagilima benzerligi o kadar yilksek olur. Esitlik 2.33’te yer verilen

denklemdeki b’nin formili ise asagidaki gibi verilmistir.
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n/2

b= Z An-i+1Xn-i+1) — X)) (2.34)
i=1
Ek olarak Esitlik 2.34’te verilen denklemdeki a’nin formuli ise asagidaki
gibidir.

Y
- J W'V -1w)

(2.35)

Esitlik 2.35’te yer verilen denklemde V semboliyle sira istatistiklerinin
kovaryans matrisidir. w ise sira istatistiklerinin beklenen deger vektorudar. X(;) ise

orneklemlerden elde edilen sira istatistikleridir.

2.3.2. Shapiro-Francia Yontemi

Shapiro ve Francia (45) tarafindan blyik oOrneklem buyikligline sahip
verilerde kullanilabilecek Shapiro-Wilk testinin farkh bir uyarlamasi olarak dnerilen
bu yontem ismini yontemi 6neren Shapiro ve Francia’dan almistir. Shapiro-Wilk

testine benzer sekilde parametrik olmayan bir istatistiksel test yontemidir.

Shapiro-Francia normallik testinin test istatistigi agagidaki sekilde verilmistir.

(a*x)?

W = m (2.36)

Shapiro-Francia’nin test istatistiginde yer verilen a*’nin formill ise asagidaki
gibi verilmistir.

._ W)
= —?

Jw'w) (2.37)
Shapiro-Francia testinde Shapiro-Wilk’e benzer sekilde test istatistiginin en
ylksek degeri en fazla bir olabilir ve test istatistigi degeri bire ne kadar yakinsa

normal dagilima yakinlik o kadar artar.
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2.3.3. Anderson Darling Testi

Anderson ve Darling (46) ortakhiginda normallik testi icin gelistirilen bir

ampirik dagihm fonksiyonudur. ilgili test istatistigi asagida verilmistir.

n
A= _n—n 12 [2i — 1][In(pe) — In(1 — Pr_isny)) (2.38)

i=1

Esitlik 2.38’de p(;) ile verilen degisken ise asagidaki gibidir.

pi =@ (M> (2.39)

S

Anderson-Darling normallik testinde test istatistigi sifira ne kadar yakinsa

verideki normallik orani o kadar fazladir denilebilir.

2.3.4. Cramer-von Mises Testi

Cramer-von Mises normallik testinin test istatistigi (47) asagidaki gibi verilmistir.

+ z (p(l) _2%- 1) (2.40)

Test istatistigi sifir degerine ne kadar yaklasirsa verinin normal dagilima benzerlik

orani o kadar artmaktadir.

2.3.5. Lilliefors Testi

Kolmogorov-Smirnov testine dayali bir yontem olan Lilliefors testi 1967
yilinda Lilliefors (48) tarafinda gelistirilen bir yontemdir. Uyum iyiligi testleri
temeline dayanan ampirik dagilim fonksiyonuna sahiptir. Test istatistigi, ampirik ve
hipotetik kiimilatif dagilm fonksiyonu arasindaki farkin maksimum degerine

baghdir.

Lilliefors testi icin test istatistigi asagidaki gibi verilmistir.
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Dt = max{[% — p(i)]}, i={1,..,n}

D™ = max{[p(i) - : ; 1]}, i={1,..,n}

D = max (2.41)

Lilliefors testine ait hipotetik kimdlatif dagilim fonksiyonu ise asagidaki
esitlikte verilmistir.

P =@ <—[x(i) — ﬂ) (2.42)

S

2.3.6. Jarque Bera Testi

Jarque ve Bera (49)'nin normalligi test etmek amach 6nerdikleri yontemin

test istatistigine Esitlik 2.43’ de yer verilmistir.

(K —3)?

B = (S2+
J 6 4

) (2.43)

Lagranj ¢arpani presibine dayali bu normallik testi 6zet olarak garpiklik ve

basiklik temelli bir uyum iyiligi testidir (49).

Esitlik 2.43’te S ile carpiklik ve K ile basiklik 6l¢tleri ifade edilmektedir. n ise
gozlem sayisini ifade eder. Test istatistik degeri sifira ne kadar yakinsa normallige o

kadar fazla yaklasildigini gésterir.

Carpiklik 6lcustnin esitligi asagidaki gibi verilmistir.

1 _
P HZi=1(x(i) - x)3 (2.44)
(%Z?=1(x(i) — x)?2)3/2

Basiklik 6lctstinln esitligi ise asagidaki gibi verilmistir.

 GELGw - DY

GEL (k) — D))

(2.45)



31

3. GEREC VE YONTEM

Bu bolimde o6nerilen yontem uygulanirken hangi adimlarin izlenecegini,

metodoloji tasarlanirken nelerden faydalanildig, kestirici performansini 6lgmek igin

kullanilan metodlari ve metodolojinin yeterliligini ispatlamak icin yapilan benzetim

¢alismasinin adimlari anlatilimistir.

3.1. Onerilen Yontem

Onerilen ydntemin algoritmasinin uygulanmasi icin gerekli adimlar asagida

verilmistir.

i)

i)

i)

A parametresinin aranacagl uygun bir aday lambda parametresi aralig
belirlenir. Ornegin A= -5, -4.99, -4.98, ... , 498, 4.99, 5 gibi bir aralikta
segilebilir.

Eger donlsim yapilacak orijinal veri setinde negatif gozlem varsa veri seti
negatif gozlemlerden arindirilacak sekilde pozitif bir katsayiyla toplanir.

Asar ve ark. (23)'de oOnerilen algoritma kullanilarak Shapiro-Wilk, Anderson-
Darling ve Jarque-Bera testleri araciligiyla A kestirimleri elde edilir.

Parametrik olmayan bootstrap yontemi kullanilarak her bir kestirim icin
standart hatalar elde edilir.

Meta analizindeki rastgele etki modeli araciligiyla iii. adimda elde edilen A
kestirimleri ve iv. adimda elde edilen standart hatalar kullanilarak

agirliklandirilmis ortalama elde edilir.
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Yukarida o©nerilen yontemi R programindaki AID kitliphanesi altinda
“boxcoxmeta” isimli bir fonksiyon olarak kullanicilarin erisilebilir duruma getirildi.
Algoritmada da goruldugi gibi iii. adimda belirtilen Shapiro-Wilk, Anderson-Darling
ve Jarque-Bera testleri araciligiyla A kestirimlerini elde etmek igin yine ayni
kitiphane altindaki “boxcoxnc” fonksiyonundan faydalaniimistir. Daha sonra meta
paketi araciligiyla kestirimlerin agirhklandirilmis ortalamasi elde edilmistir (50).
Fonksiyon calistirildiginda sonug olarak test istatistiklerine yer verildi. Ek olarak

grafiksel analizler igin ggplot2 isimli kiitiphaneden yararlaniimigtir (51).

Meta analizi boéliminde iki farkh istatistiksel modele deginilmistir. Bu
modellerden ilki sabit etkiler ikincisi ise rastgele etkiler modelidir. Bu ¢alismada ise
rastgele etkiler modeli kullaniimistir. Sabit etkiler modeli yerine rastgele etkiler
modelinin kullanilmasinin bir¢cok nedeni vardi. Rastgele etkiler modelini sabit etkiler
modelinden ayiran Ozelligin rastgele etkiler modelinde varyansin ¢alisma ici varyans
arti calismalar arasi varyansa esit olmasidir. Borenstein (29) calismalar arasi
varyansin sifira esit oldugu durumlarda bile rastgele etkiler modelinin sabit etkiler
modeline donlsecegi ve bu durumda rastgele etkiler modeli kullanilmasinin higbir
sorun yaratmayacagi gerceginden hareketle rastgele etkiler modelinin kullaniimasini

Onermistir.

Bir diger neden ise Hunter ve Schmidt (52)'in bulgularidir. Hunter ve
Schmidt (52) sabit etkiler ve rastgele etkiler modelini karsilastirdiklari calismalarinda
hemen hemen tim calisma alanlarinda aslinda sabit etkiler modelinin istatistiksel
testler icin uygun olmadigini ifade etmislerdir. Bunun nedeni uygun bir anlamlilik
testinde kestirilen Tip 1 hata oraninin gercgek alfa degerine esit olmasi gerektigi fakat
sabit etkiler modelinde bu esitlik sadece ¢alismalar homojense gercekleseceginden

kaynaklandigini belirtmislerdir.

Rastgele etkiler modelinin secilmesindeki Ug¢linci neden ise Amir ve ark.
(55)'larinin sabit etkiler modelini kullanmak hakkindaki gorusleridir. Amir ve ark.
(55) ozellikle calismalar arasindaki degiskenligin olmadigi ve tim calismalarin ortak

ve ayni etki blyutklGgline sahip oldugu varsayimini zayif gérmeleri ve ek olarak
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potansiyel farkhliklarin acikca modellenmesi ve test edilmesi gerektigini

onerdiklerinden dolayi sabit etki modelinin kullanilmasina karsi gikmislardir.

Agirliklandiriimis ortalama alirken agirliklar kestirim yonteminin varyansinin
tersine goére agirhklandiriimistir. Ozetle degiskenligi fazla olan bir kestiricinin
agirhklandinimis ortalamaya etkisi daha az olurken tersine degiskenligi az olan bir

kestiricinin agirliklandirilmis ortalamaya etkisi daha fazla olmaktadir.

3.2. Kestirici Performans Olgiitleri

istatistikte kestiricilerin performansini karsilastirmak icin bircok istatistiksel
yontem vardir. Bu calismada kestiricileri karsilastirirken yanhlik ve hata kareler

ortalamasindan faydalanilimistir.

3.2.1. Yanhlik (Bias)

istatistikte bir kestiricinin yanhligi kavramini kestirilen parametrenin gercek
degeri ile kestirim degeri arasindaki farkin ortalamasi olarak distnilebilir.
Kestiricinin yanlihk degerinin sifira esit olmasi o kestiricinin yansiz bir kestirici

oldugunu gosterir.
Bias(8,0) = Biase|0]
= Exj9[0] — 6 (3.1)
= Exjol0 — 6]

Yukarida verilen esitlikte Ey g ile ifade edilen kavram, P(x|6)'nin dagilimi
Uzerine beklenen degerini ifade eder. Yani kisaca yanlilik degerini parametre
kestiriminin beklenen degerinin gercek parametre degerinden farki olarak

tanimlanabilir.

3.2.2. Hata Kareler Ortalamasi

istatistikte hata kareler ortalamasi aslinda parametrenin kestirim degerleri

ile gercek parametre degeri arasindaki farkin kareler toplaminin ortalamasina denir.
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Bilinmeyen bir 8 parametresinin kestiricisi olan 8’nin hata kareler ortalamasi

asagidaki gibi tanimlanmistir.

HKO0(8) =E [(6 - 6)°]

=Var(6 - 0) + (E[6 - 9])2 (3.2)

= SH(#)? + Bias?(0)

4.BULGULAR

Bu bolimde o6nerilen yontem ile 6nceki ¢alismalarda 6nerilen yontemleri
karsilastirabilmek icin Monte Carlo benzetim ydntemi benzetim ¢alismasina ve
benzetim calismasi sonucunda elde edilen bulgulara yer verilecektir. Elde edilen
bulgularin sonuglarini hem tablo halinde hem de grafiksel olarak godstermek
amaclanmistir. Ek olarak iki farkli dagihm yapisina sahip gercek veri setleri lizerinde

Onerilen yontemin etkinligi test edilecektir.

4.1. Benzetim Calismasi

Bu calisma farkh orneklem buylklGgli ve lambda degerleri altinda farkh
senaryolar olusturularak benzetim c¢alismasi yapildi. Box-Cox donlisiim yonteminin
lambda parametresinin kestirimi icin Onerilen yontemin (OM) performansini
kiyaslamak igin Shapiro-Wilk (SW), Anderson-Darling (AD), Cramer-von Mises (CVM),
Shapiro—Francia (SF), Jarque—Bera (JB), Lilliefors testi (LT) gibi diger yontemler
calismaya dahil edilmistir.

Benzetim calismasinin algoritmasi ise asagidaki gibidir.

i) u =0 ve standart sapmasi ¢ =5 olan 20, 30, 50, 100 ve 500 gibi farkh
orneklem buyikliklerinden rastgele normal dagilima sahip veri Gretilir.
ii) Eger Uretilen veri seti negatif gbzlemlere sahipse eklenecek pozitif bir katsayiyla

veri seti negatif gézlemlerden arindirilir.
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iii) Esitlik 2.1’de tanimlandigi gibi Z'/4 kullanilarak farkli lambda degerlerine (1=-5,

-2,-1,0, 2, 5) gore ters dontislim yontemi uygulanir.
iv) Yukarida yer verilen yontemlere gore A kestirimleri elde edilir.

v) Yukaridaki adimlar 10.000 kez tekrar edilir.

Tim adimlarin sonunda kestirici performansini karsilagtirmak igin yanhlik ve hata

kareler ortalamasi 6lcttleri hesaplanmistir.

Tablo 4.1. Onerdigimiz yéntem ile diger alti farkli ydntemin karsilagtirmasi

n A Asw Map  Aevm Asp At AsB Aom
-5  Yanlilik 0.020 -0.103 -0.130 -0.133 -0.061 0.077 -0.001

HKO 3.287 3.704 4.232 3.391 4.666 3.579 3.440

-2 Yanlilik -0.012 -0.073 -0.098 -0.078 -0.087 -0.005 -0.030
HKO 0.622 0.748 0.914 0.656 1.078 0.748 0.681

-1 Yanlilik -0.007 -0.038 -0.051 -0.040 -0.049 -0.006 -0.017

HKO 0.159 0.194 0.241 0.168 0.287 0.199 0.176

20 0 Yanlhlik 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.000 0.000
HKO 0.003 0.003 0.004 0.003 0.005 0.003 0.003

2  Yanhlik 0.012 0.073 0.098 0.078 0.087 0.005 0.030

HKO 0.622 0.748 0.914 0.656 1.078 0.748 0.681

5 Yanhlik -0.020 0.103 0.130 0.133 0.061 -0.077 0.001

HKO 3.287 3.704 4.232 3.391 4.666 3.579 3.440

-5 Yanlilik 0.041 -0.064 -0.076 -0.097 -0.017 0.105 0.029

HKO 2357 2.805 3.339 2.436 3.703 2.569 2.503

-2 Yanlilik 0.008 -0.041 -0.054 -0.049 -0.038 0.028 -0.001
HKO 0.412 0.514 0.642 0.432 0.752 0.472 0.449

-1 Yanlilik 0.003 -0.021 -0.027 -0.025 -0.021 0.013 -0.002
HKO 0.104 0.130 0.162 0.109 0.190 0.120 0.113

30 0 Yanlhilik 0.000 0.000 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001
HKO 0.002 0.002 0.002 0.002 0.003 0.002 0.002

2  Yanlilik -0.008 0.041 0.054 0.049 0.038 -0.028 0.001

HKO 0.412 0.514 0.642 0.432 0.752 0.472 0.449

5  Yanlhilik -0.041 0.064 0.076 0.097 0.017 -0.105 -0.029

HKO 2.357  2.805 3.339 2.436 3.703 2.569 2.503

-5  Yanlilik 0.014 -0.074 -0.086 -0.105 -0.026 0.070 0.005

HKO 1.631 2.070 2.524 1.701 2.869 1.744 1.748

-2 Yanlilik 0.004 -0.033 -0.042 -0.043 -0.025 0.024 -0.001
HKO 0.266 0.345 0.435 0.279 0.514 0.290 0.287

-1 Yanlilik 0.002 -0.017 -0.021 -0.023 -0.014 0.012 -0.001

HKO 0.067 0.087 0.109 0.070 0.129 0.073 0.072

50 0 Yanlhlik -0.001 0.000 0.000 -0.001 0.000 -0.001 -0.001
HKO 0.001 0.001 o0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
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2  Yanlhilik -0.004 0.033 0.042 0.043 0.025 -0.024 0.001
HKO 0.266 0.345 0.435 0.279 0.514 0.290 0.287
5  Yanlhilik -0.014 0.074 0.086 0.105 0.026 -0.069 -0.005
HKO 1.631 2.070 2.524 1.701 2.869 1.744 1.748

Tablo 4.1. Onerdigimiz yéntem ile diger alti farkli ydntemin karsilastirmasi (Devam)
n A Asw Aap Acvm Asr Aur AsB Aom
-5 Yanlilik 0.012 -0.034 -0.043 -0.079 -0.021 0.062 0.014
HKO 0.925 1.265 1.568 0.961 1.856 0.964 0.997
-2 Yanlilik 0.005 -0.014 -0.019 -0.032 -0.011 0.024 0.005
HKO 0.149 0.205 0.256 0.155 0.307 0.156 0.161
-1 Yanlilik 0.002 -0.007 -0.010 -0.016 -0.007 0.010 0.002
HKO 0.038 0.052 0.065 0.040 0.077 0.039 0.040
100 0 Yanlhilik 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
HKO 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2  Yanlhilik -0.005 0.014 0.019 0.032 0.011 -0.024 -0.005
HKO 0.149 0.205 0.256 0.155 0.307 0.156 0.161
5  Yanlhilik -0.012 0.035 0.043 0.079 0.021 -0.062 -0.014
HKO 0.925 1.265 1.568 0.961 1.856 0.964 0.997
-5 Yanlilik -0.012 -0.016 -0.017 -0.052 -0.009 0.008 -0.006
HKO 0.273 0.400 0.480 0.280 0.571 0.277 0.293
-2 Yanlihik -0.005 -0.006 -0.007 -0.021 -0.004 0.003 -0.003
HKO 0.045 0.065 0.077 0.046 0.091 0.045 0.047
-1 Yanlihik -0.003 -0.004 -0.003 -0.011 -0.003 0.000 -0.002
HKO 0.012 0.017 0.020 0.012 0.023 0.012 0.012
500 0 Yanhlik 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
HKO 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
2 Yanhlik 0.005 0.006 0.007 0.021 0.004 -0.003 0.003
HKO 0.045 0.065 0.077 0.046 0.091 0.045 0.047
5 Yanlhilik 0.012 0.016 0.017 0.052 0.009 -0.008 0.006
HKO 0.273 0.400 0.480 0.280 0.571 0.277 0.293

Not: n: 6rneklem biiyiikliigi, A: gercek doniisiim parametresi degeri, SW: Shapiro-Wilk testi, AD:

Anderson-Darling testi, LT: Lilliefors testi, CVM: Cramer-Von Mises testi, SF: Shapiro-Francia testi, JB:

Jarque-Bera testi ve OM: bu ¢alismada 6nerilen yontem ifade edilmistir.

Tablo 4.1.deki

sonuglara

g0z

atildiginda

senaryolarin

onemli

bir

¢ogunlugunda yanliik performansi olarak 6nerilen yontemin en iyi performansi

gosterdigi goriilmektedir. Yine ayni sekilde yontemlerin hata kareler ortalamalarina
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bakildiginda ©6nerdigimiz yontemin genel olarak iyi performans gosterdigini

sdyleyebiliriz. Ornek vermek gerekirse drneklem biyiiklGgiiniin 50 ve gercek lambda
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parametresinin degerinin 5 oldugu yerde O6nerdigimiz yontemin mutlak yanhlik
degeri 0.005 iken diger yontemler icin mutlak yanlihk degeri 0.014 ile 0.105 arasinda
deger almaktadir. Baska bir drnekte 6érneklem buyuklGginin 20 ve gergek lambda
parametresinin degerinin -5 oldugu bir senaryoda 6nerdigimiz yontemin mutlak
yanlihk degeri 0.001 iken diger yontemler igin 0.02 ile 0.133 arasinda deger
almaktadir. Yine ayni senaryo icin onerdigimiz yontemin hata kareler ortalamasi

3.440 iken diger yontemlerde 3.287 ile 4.666 araliginda deger aldigi goriilmektedir.

Sekil 4.1. Onerilen yéntemlerin yanlilik performanslari

Sekil 4.1.de verilen grafik incelendiginde 6rneklem biyukliglu azaldikca
yanhlik ve hata kareler ortalamasi degerleri artmaktadir. Senaryolar igerisinde
orneklem biyuklugl fark etmeksizin gercek lambda degerinin 0’a esit oldugu
durumlarda incelenen yéntemlerin hepsinin birbirine benzer ve ¢ok iyi performans
gosterdigi gorllmistir. Genel olarak bu calismada O©nerilen ydntemin
performansinin diger yontemlere gére daha iyi oldugu tablo ve grafikler yardimiyla
ifade etmeye calisildi. Orneklem biiyiikliigiiniin 20 ve gercek lambda degerinin -2, -
1, 2 oldugu senaryolarda JB ve SW yontemlerinin Onerilen yontemden daha iyi

sonuclar verdigi fark edilmistir. Mutlak deger olarak lambda degerlerinin -5 ve 5
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veya -2 ve 2 gibi birbirine esit oldugu senaryolarda yontemlerin yanhlik degerlerinin
de mutlak deger olarak birbirine esit oldugu gorilmistiir. Daha agiklayici olmasi
adina orneklem genisliginin 500 oldugu ve lambda degerinin -5 ile 5 oldugu
senaryolar incelenebilir. Bu ¢alismada 6nerdigimiz yéntem (OM) lambda degeri -5
oldugunda -0.006 yanlilik degeriyle kestirimlerini gerceklestirirken lambda degeri 5
olan senaryolarda 0.006 yanlilik degeriyle kestirimler gerceklestirmistir. Dikkat
ceken bir diger nokta ise yine ayni sekilde mutlak deger olarak birbirine esit lambda
senaryolarinda hata kareler ortalamalarinin da birbirine esit oldugu gorilmustir.
Ornek vermek gerekirse drneklem genisliginin 500 oldugu senaryolarda lambda
degerinin -2 ile 2 oldugu senaryolar incelenebilir. Gercek lambda degerinin 2 oldugu
bir senaryoda AD yontemiyle elde edilen kestirimlerin hata kareler ortalamasi 0.065
iken lamda degerinin -2 oldugu bir senaryoda da hata kareler ortalamasi 0.065tir.

Bu genelleme tablodaki tiim yontemler igin genisletilebilir.

4.2. Gergek Veri Uygulamalari
4.2.1. Beyaz Kiire Sayisi Veri Setine Ait Bulgular

Bu bolimde kullanacagimiz veri seti akut miyeloid |I6semi hastaligindan vefat
eden 33 farkli hastanin gesitli dlglimlerini icermektedir. Veri seti hastanin ismi, test
sonuclari, yasam siresi ve beyaz kire sayisi gibi 4 farkh degiskeni icermektedir.
Arastirmacilar ilgili veri setine R programi icerisinde MASS paketi (24) yardimiyla
ulasabilirler. Bu kisimda 6rnek veri olarak beyaz kiire sayisi isimli degisken ile

ilgilenilmistir.
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Sekil 4.1. Beyaz kiire sayisinin dontsiimden dnceki (solda) ve dontsiimden sonraki
(sagda) histogram ve Q-Q grafikleri

Sekil 4.2. araciligiyla 6rnek veri setinin dagilimi incelendiginde verinin ham
halinin pozitif carpik bir dagilima sahip oldu gorilmektedir. Q-Q grafigine
bakildiginda ise verinin pozitif kuyruk tarafinda aykiri gézlemlerin olabilecegi fark
edilmistir. Ham veri setinin dagiliminin normal dagilima uygunlugunu Shapiro-Wilk
testi kullanilarak test edildiginde p-degerinin 1.986 x 10~ %oldugu yani veri setinin

normal dagilima sahip olmadigi tespit edilmistir.

Meta Analizi ile birlestirilmis “boxcoxmeta” fonksiyonu bircok parametreden
olusmaktadir. Bu fonksiyonu R programinda AID kiitiiphanesi altinda kullanicilarin
erisimlerine acik hale getirilmistir. Fonksiyonun kullanimini  kisaca anlatmak
gerekirse ilk olarak dontisim yapilacak normal dagilmayan veri belirtilir. Daha sonra
parametre kestirimi icin arastirma yapilacak aday parametre araligi belirtilir.
Fonksiyonda varsayillan olarak 0,01 artisla -3 ile 3 araligina yer verilmistir.

Kullanicilar “lambda” parametresi kismini bos birakirsa fonksiyon varsayilan aralikta
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arama yapmaktadir. Fonksiyon lambda kestirimini belirlenen aday lambda araliginin
sinirlarina ¢ok yakin bir noktada kestirim yapmissa arastirmaciyi aday lambda
araliginin genisletilmesi konusunda uyarmaktadir. Sonrasinda her bir normallik testi
aracihgiyla elde edilen parametre kestiriminin standart sapmasini bulabilmek adina
yapilacak parametrik olmayan bootstrap yonteminin kac¢ defa tekrar edilecegi
belirtilir. Varsayillan deger olarak tekrar sayisi 100 olarak belirlenmistir. Eger veri
setinde pozitif olmayan degerler varsa veri setine eklenecek bir pozitif katsayi ile
verinin negatif gozlemlerden arindirilabileceginden bahsetmistik. Burada ise
eklenecek pozitif katsayr lambda2 ile belirtilmistir. Fonksiyon calistirildiginda
grafiksel bir ¢ikti isteniyorsa “plot” parametresine “TRUE” ve test istatistiklerine yer
verilmis olarak yazili bir sonug isteniyorsa “verbose” parametresi “TRUE” olarak

ayarlanir.

Asagida “boxcoxmeta” fonksiyonunun gercek veri seti izerindeki kullanimina
ve fonksiyon giktilarina yer verilmistir. Fonksiyonun ¢ikti kisminda dénlisim yapilmis
veri setine Shapiro-Wilk, Anderson Darling ve Jarque-Bera testlerini uyguladigimizda
elde edilen test istatistiklerine ve p-degerine yer verilmistir. Ek olarak “Normality”
sutunu ekleyerek normallik varsayiminin saglanip saglanamadigini yazili bir
sonucunu verilmistir. Beyaz kiire sayisi Uzerine yapilan érnekte de goraldigu gibi
her (g farkli normallik testinde de donlisim yapilmis veri setinin dagiliminin normal

dagildig hipotezinin reddedilemedigi goriilmektedir.

R> library (AID)
R> library(MASS)

R> set.seed(1)
R> result <- boxcoxmeta(leuk$wbc, lambda = seq(-3,3,0.01), nboot =
100, lambda2 = NULL, plot =TRUE , alpha = 0.05, verbose =TRUE )

Box-Cox power transformation via meta analysis

lambda.hat : -0.05270794

Normality tests for transformed data (alpha = 0.05)

Test Statistic P.Value Normality
1 Shapiro-Wilk ©.9596797 0.2531485 Not reject
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2 Anderson Darling ©0.3500850 0.4515463 Not reject
3 Jarque-Bera 0.9444637 0.6236089 Not reject

Arastirmacilarin  Box-Cox donisim yontemini kullanmalarindaki amag
genellikle normal dagilmayan verileri normal dagilan bir yapiya donlstirmektir.
Dondstlrilms veri setinin orijinal 6lcegi degiseceginden dolayl dontstirilmis veri
setinden elde edilen ortalama ve given araliklari geri donlisim yapilarak orijinal
metrikte sonuglar elde edilir. Orijinal veri seti asimetrik bir dagilim gosterdiginden
dolayi asimetrik gliven araliklari elde etmek igin “conflnt” fonksiyonu gelistirilmistir.
Bahsi gecen fonksiyonun o6rnek kullanimi asagidaki gibi verilmistir. Fonksiyon
icerisinde oncelikle “boxcoxmeta” fonksiyonunun kullanimi sonucu elde edilen
analizleri iceren “result” degiskeni yazilir. Daha sonra gliven araliginin belirlenecegi

glven dizeyini belirtmek icin “level” parametresine bir deger atanir.

R> confInt(result, level = 0.95)

Back transformed data

Mean 2.5% 97.5%
leuk$wbc 13064.64 8148.229 21200.45

Normal dagilmayan veri setleri igin ortalama ve gliven araliklarinin kullanimi
bazen uygun degildir. Ortalama ve gliven araliklarinin farkh kullanimlarinin 6nemini
vurgulamak icin asagidaki tabloda orijinal, donUstlirilmis ve geri donlstirilmus
veri Uzerinden ilerlenecektir. Grafiklerden de goriilebilecegi gibi orijinal veri seti
pozitif carpik bir dagilima sahiptir. Bu nedenle verinin ortalamasi genel dagilima
gore biraz daha yiiksek seviyelerden konumlanacaktir. Fakat bu konumlanma veri
setinin genel egilimini gostermek adina yaniltici olabilir. DonUstlrilmis veriye
baktigimizda yeni veri setinin dagiliminin normal ve gliven araliklarinin simetrik
oldugu soylenebilir. Fakat donlisiim sonucu yeni veri setinin 6lceginin orijinal veri
setinin Olgegine gore degisebilecegi gerceginden dolayl donistirilmus veri setinin
metrigini yorumlarken zorluklarla karsilasilabilir. Geri donistirilmis veri setinin

Olcegi ise orijinal veri seti ile aynidir.
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Tablo 4.2. Ortalama ve given araliginin kullanimlari arasindaki farklar

Veri Olgekleri Ortalama 2.5% GA 97.5% GA
Orijinal Veri 29165.15 16935.75 41394.56
Déniistiiriilmiis Veri 7.47 7.18 7.76
Geri Déniistiiriilmiis Veri 13064.64 8148.23 21200.45

4.2.2. Kalp Kasi Veri Setine Ait Bulgular

ilk uygulamada déniisim yaptigimiz veri seti pozitif carpik bir dagilima
sahipti. Bu ornekte ise negatif ¢arpik bir dagilima sahip veri setinin kullaniimasi

tercih edilmistir.

Bu bolimde kullandigimiz veri seti MASS (24) kitlphanesi altindaki “Muscle”
isimli veri setidir. “Muscle” veri setinin hazirlanmasindaki amac sollisyonda bulunan
kalsiyum miktarinin farelerin kalp kaslarinin kasilmasi (zerindeki etkisini
degerlendirmektir. Veri setinin hazirlanmasi icin yapilan calismalar birka¢ asamadan
olusmaktadir. ilk &nce 21 sican kalbinin sol kulak kepgesi izole edilmistir. Sonrasinda
birkac kez sabit uzunluktaki bir doku seridi elektrikle uyarimistir ve c¢esitli
konsantrasyonlarda kalsiyum kloriir ¢ozeltisine daldirilmistir. Daha sonra seridin

kisalip uzamasi gibi yaptigl hareketler élgulerek not edilmistir.

Veri setimiz Uc¢ farkli degiskenden ve her bir degisken 60 goézlemden

olusmaktadir. Bu degiskenlerin isimleri ve anlamlari asagidaki gibi siralanmistir.

e Strip degiskeni, hangi kalp kasi seridinin kullanildigini ifade etmektedir.

e Conc degiskeniise 2,2 mM'nin katlarinda kalsiyum klorir ¢ozeltisi
konsantrasyonu degerini gostermektedir.

e Length degiskeni ise seridin uzunlugundaki kisalip veya uzamanin milimetre
cinsinden kaydedilmis halini ifade etmektedir.

Bu calismada hedef degisken olarak kalp kasi seridinin uzunlugundaki
degisiklikleri iceren “Length” degiskenini secilmistir. Hedef degiskenimiz asagidaki
tablodan da goriilebilecegi negatif carpik bir dagilima sahiptir. Histogram ve Q-Q

grafigine bakarak kolaylikla normal dagilima sahip olmadigini séylenebilir.
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Sekil 4.2. Kalp kasi veri setinin donisimden 6nceki (solda) ve dénisiimden sonraki
(sagda) histogram ve Q-Q grafikleri
Dahasi istatistiksel olarak ¢arpiklik katsayisinin -0.58 olmasi veya Shapiro-
Wilk testi sonucu p-degerinin 0.0182 olmasi nedeniyle kolaylikla negatif carpik bir

dagihma sahip oldugunu ve bu nedenle normal dagilima sahip olmadigini

soylenebilir.

Onerdigimiz ydntem sonucunda “Length” degiskeni icin uygun lambda

kestirimi 1.775669 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.3. Box-Cox donlislimi sonrasinda normallik testi sonuglari

Test Test Istatistigi P-Degeri
Shapiro-Wilk 0.9706283 0.1566203
Anderson Darling 0.4910601 0.2116776
Jarque-Bera 2.0061203 0.3667554

Donlsim yapilmis veri seti icin ¢ farkh normallik testi sonucunda elde
edilen p-degerlerine bakarak veri setinin dagiliminin normal dagilima uydugunu

varsayan yokluk hipotezinin reddedilemedigini soyleyebiliriz. Yani onerdigimiz
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yontem ile yapilan Box-Cox donilisimu ile veri normal dagilima uygun bir hale

getirilmistir.

Orijinal, donUstlrilmus ve geri donustlrilmds veriler igin ortalama ve gliven

araliklari asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4.4. Kalp kas! veri seti igin ortalama ve gliven araliklari

Veri Olgekleri Ortalama 2.5% GA 97.5% GA
Orijinal Veri 21.71 19.47 23.94
Dontstiirilmis Veri 147.26 125.01 169.51

Geri Doniistiirtilmiis Veri 23.03 21.01 24.93
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5. INTERNET TABANLI UYGULAMA

Bu bolimde internet tabanli AID paketini tanitilacaktir. AID paketi farkh
amaglar igin Box-Cox kuvvet doniisim ydntemini uygulamak igin gelistirilmigtir. Ek
olarak AID uygulamasi test istatistikleri ve grafikler aracihigiyla dontsimiin basarisini

degerlendirme firsati sunar.

Bu bolimde ek olarak R programini kullanmak igin yeterli bilgisi olmayan
kullanicilar ve arastirmacilar i¢in AID uygulamasinin kullanimi anlatilacaktir.

Kullanicilar uygulamaya http://softmed.hacettepe.edu.tr/AID adresinden kolaylikla

ulasabilirler. AID uygulamasi alti farkli ana ekrandan olusmaktadir. Bu ekranlar
siraslyla Introduction (giris), Data upload (veri ylikleme), Data transformation (veri
analizi), Asymetric Confidence Interval (asimetrik gliven araligi), Manual(kilavuz) ve

Citation(alint1) ekranlaridir.

Introduction ekraninda gelistiriimis AID uygulamasi hakkinda genel bilgiler

yer almaktadir.

ikinci ekran olan “Data upload” ekranin ise arastirmacilar csv veya excel gibi
farkli  formattaki verilerini yikleyebilmektedirler. Ek olarak uygulamayi
o0grenebilmeleri icin érnek bir veri setini de kullanabilme imkanina sahiptirler. Sekil
5.1’den de goriilebilecegi lzere arastirmacilar ylkledikleri veri setinin tamamini
gorintileyebilme ve degiskenleri buylikten kiglige siralayabilme olanagina

sahiptirler.

Web-tool Introduction  Dstaupload — Datatransformation  Asymetric Confidenceinterval ~ Manual  Citatio

SepalLength Sepal Width PetalLength PetalWidth = Species

Sekil 5.1 AID uygulamasi veri yiikleme ekrani


http://softmed.hacettepe.edu.tr/AID
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Uglincii ekran, “Data transformation” ekrani ise farkl amaglar icin analizlerin
gerceklestirildigi ekrandir. Bu ekranda bulunan indirme tuslariyla arastirmacilar
donistirdlmis veri setini iki farkh csv formatinda indirebilirler. Ek olarak AID
uygulamasi dontsimiin performansinin degerlendirilebilecegi grafiksel c¢iktilar
Urettiginden bahsedilmistir. Arastirmacilar bu ciktilari istedikleri boyutlarda
formatlandirabilirler ve belirlenen boyutlara gore grafiksel ciktilari pdf formatinda
indirebilme imkanina sahiptirler. Grafiksel g¢iktilarin Gst kisminda ise donlsim
sonucunda parametre kestirim degeri ve donustlrilmis veri Uzerine yapilan

normallik testi sonucu elde edilen test istatistigi gibi yazili ¢iktilara yer verilmistir.

Web-tool Introduction  Dataupload  Datatransformation ~ AsymetricConfidencelnterval ~ Manual  Citation

What is your purpose?

Single Variable e
Choose a variable
SepalLength -
Choose amethod
Meta Analysis -
Choose interval of lambda value
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i T T | i
Shifting parameter lambda2 Histogram of Sepal.Length Histogram of tf Sepal.Length
=
0 | 29
£ £ 1
What is alpha level? s =7
B i i i ) i T T T ]
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Sepal Length Transfarmed Sagal Length
Boostrap value
1 m Q-Q plot of Sepal.Length Q-Q plot of tf Sepal.Length
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Sekil 3.2. Analiz amaci tek degisken oldugu zaman AID uygulamasi veri analiz ekrani

AID uygulamasinda g farkh amag igin farkh ekranlar gelistirilmistir. Bu (g
amactan ilki tek degisken (zerinde Box-Cox doénlsimi yapmak isteyen
arastirmacilar icin gelistirilmistir. Sekil 5.2.den de goriilebilecegi Gizere analizlerin
yapildigl bu pencerede arastirmaci oncelikle hangi degisken (zerinde donilisim
yapacaksa liste icerisinden ilgili degiskeni secer. Parametre kestirimi icin arastirmaci

Dag ve ark. (23) onerdigi normallik testlerini secebilir. Dahasi bu tez calismasinda
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onerdigimiz kestirim yontemini kullanmak isteyen arastirmacilar meta analizi
secenegini secgebilirler. Parametre kestirimi yapilirken hangi yontemin kullanilacagi
belirlendikten sonra aday parametre degeri araligi belirlenir. Daha sonra veri
setinde negatif gozlemler varsa veriye eklenecek sabit katsayl ve sonrasinda

testlerin gergeklestirilecegi anlamlilik diizeyi belirlenir.

Tek yonli ANOVA igin Box-Cox donidsimini uygulamak isteyen
arastirmacilar ise galismanin amacinin belirlendigi kisimdan ANOVA secgenegini
secebilirler. Bu kisimda kullanilan yontemi merak eden arastirmacilar Dag ve llk (22)
¢alismasina bakabilirler. Bu kisimda ise arastirmaci hedef degiskeni ve faktor

degiskenini segmelidir. Daha sonra ilgili arglimanlara gore analizlerini yapabilirler.

‘Web-tool Introduction Data upload Data transformation Asymetric Confidence Interval Manual Citation

What is your purpose?

ANOVA -

Choose an outcome variable

Sepal.Length -

Choose a factor variable
Species -
Choose interval of lambda value
-0 B 10
1 T/ — T
Shifting parameter lambda2

0 1

What is alpha level?

0,05

What is level?

0,05

Choose option parameter

both h

Sekil 5.3. Analiz amaci ANOVA oldugu zaman AID uygulamasin veri analiz ekrani

Dogrusal modeller icin Box-Cox donitsimini uygulamak amaciyla AID
uygulamasini kullanmak isteyen arastirmacilar Gclinclii secenek olan “Linear
Regression” secenegini secebilirler. Bu kisimda ise arastirmaci oncelikle bagimli
degiskenini belirler. Daha sonra analize dahil edilecek olan bagimsiz degiskenlerini
secer. ilgili degiskenlerini tanimladiktan sonra hangi yontem kullanilarak kestirim

yapilacaksa ilgili yontem secilir. En son olarak aday parametre degerinin
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arastirilacagi aralik ve veri setinde negatif gbzlem varsa veri setine eklenecek pozitif
katsay! belirlenir. Bu kisimda kullanilan yéntemi incelemek isteyen arastirmacilar

Dag ve ark. (23)'nin galismasini inceleyebilirler.

Web-tool Introduction Data upload Data transformation Asymetric Confidence Interval Manual Citation

What is your purpose?

Linear Regrassion -

Choose an outcome variable

Sepal Length - lambda.hat : 1.79

Note:lf you have a categorical variable, you must convert
to dummy variable

Choose independent variables

SepalWidth Petal Length

Choose a method

Shapiro-Wilk -

Choose interval of lambda value

H
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Sekil 5.4. Analiz amaci dogrusal regresyon oldugu zaman AID uygulamasi veri analiz
ekrani

Dordincl ekran, “Asymetric Confidence Interval” ekraninda ise kullanicilar
asimetrik glven araliklarini elde edebilmektedirler. “Manual” ekrani ise gelistirilen
internet tabanh uygulamanin nasil kullanilacaginin bilgisinin yer aldigi kilavuz
ekranidir. Son olarak “Citation” ekrani ise kullanicilara kolayhkla alintilama

yapabilme imkani saglamaktadir.
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6.TARTISMA VE SONUC

istatistikte donisiim denilince akla gelen ilk yéntemlerden birisi Box-Cox
donlsim yontemidir. Literatlirde ekonometri, saghk bilimleri gibi bircok alanda
kullanilan bu yontem parametrik istatistiksel yontemlerin uygulanabilmesi
konusunda biylik kolayliklar saglamistir. Her ne kadar siklikla basvurulan bir
yontem olsa da uygun donisiim parametresinin kestirimi ilgili dontisim yontemini
uygulama konusundaki en blyik problemlerden birisidir. Parametre kestirimi
konusunda Box ve Cox’in en ¢ok olabilirlik kestiricisini énermesiyle birlikte gesitli
alternatif yontemler gelistirilmistir. Bazi ¢alismalarda en ¢ok olabilirlik kestiricisinin
daha dayanikh alternatifleri onerilirken (15), bazi g¢alismalarda kestirici olarak

normallik testlerinden faydalanilmistir (18, 19, 23).

Bu calismada Shapiro-Wilk, Anderson-Darling ve Jarque-Bera test
yontemlerini kullanarak elde edilen kestirimlerin meta analizinde rastgele etkiler
modeli yardimiyla birlestirilebilecegini ve bu birlesimin tekil olarak kullanilan
kestirim yontemlerinden istatistiksel olarak daha iyi sonuglar verebilecegini
gostermeye calisilmistir. Fakat yontemi dnermeden Once hangi birlesimin en iyi
sonucu verdigini 6grenmek adina alti farkli normallik testini ¢calismaya dabhil ettik. Bu
testler sirasiyla Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Jarque-Bera, Cramer-Von Mises,
Shapiro-Francia ve Lilliefors normallik testleridir. Bu alti farkh normallik testinin 63
farkli kombinasyonu karsilastirildiginda istatistiksel olarak en iyi kestirim degerlerini
Shapiro-Wilk, Anderson-Darling ve Jarque-Bera testlerinin birlesiminin oldugu

gorilmustir.

Benzetim c¢alismalari yapilirken Monte-Carlo yénteminden faydalaniimistir.
Modeller karsilastirilirken 6rneklem genisliginin 20, 30, 50, 100 ve 500 oldugu ve ek
olarak gercek parametre degerinin -5, -2, -1, 0, 2 ve 5 oldugu 30 farkli senaryoda
benzetim calismasi yapilmistir. Senaryolarin biylk bir cogunlugunda 6nerdigimiz
yontemin daha efektif performans gosterdigi gorilmistir. Fakat orneklem
biydklGgunin 20 veya 30 gibi kiiciik oldugu durumlarda Shapiro-Wilk veya Jarque-

Bera test yontemlerinin daha iyi performans gosterdigi sdylenebilir.
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Daha sonra onerdigimiz veri setini ilki pozitif ¢arpik, ikincisi negatif ¢carpik
dagilima sahip iki farkli gercek hayat verisi Gzerinde uygulamasini yapilmistir. Her iki
farkli dagilima sahip veri setinde 6nerilen yontemle kestirilen parametre degerine
gore Box-Cox donlsimi uygulandiginda dagilimlarinin normal dagilima uydugu

gozlemlenmistir.

Bu tez calismasinda parametre kestirimi i¢cin hem vyeni bir yontem
onerilmistir hem de 6nerilen yéntemin R programi altinda kullanicilarin erisimine
acik hale getirilmistir. Dahasi R programini kullanmak icin yeterli tecriibesi olmayan
kullanicilarin  kolayca ulasabilmesi ve uygulayabilmesi igin internet tabanh
uygulamasini gelistirdik.  Gelistirdigimiz internet tabanh uygulama sayesinde
Onerilen yontemi kullanmak igin herhangi bir program yiklenmesine gerek
kalmamustir. isteyen kullanicilar ilgili adresten 6nerdigimiz yéntemi kolaylkla

kullanabileceklerdir.

Calismamizin bir diger 0ozelligi ise Box-Cox donuslimi igin parametre
kestirimi icin meta analizinin de kullanildigi ilk ¢alisma olmasidir. Bu ¢alismada meta
analizindeki rastgele etkiler modelini kullanarak farkl parametre kestirimlerinin
agirhklandinimis ortalamasini alarak birlestirmeyi amaglanmistir. Bundan sonraki

calisacak arastirmacilara fikir vermesi acisindan da ilk olabilir.
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8.EKLER

EK 1: Farkli Senaryolar Altinda Kestirici Yontemlerinin Performanslari

Tablo A.1. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi

n A Aap.cvm  “ap s Aapir Aapse Aapsw  Acvm B Acvm LT
-5 Yanlhlk -0,117 -0,013 -0,083 -0,118 -0,039 -0,024 -0,096

HKO 3,909 3,577 3,849 3,478 3,443 3,764 4,108

-2 Yanhhk -0,085 -0,040 -0,081 -0,076 -0,040 -0,049 -0,094

HKO 0,815 0,730 0,837 0,686 0,671 0,798 0,922

-1 Yanhhk -0,044 -0,023 -0,044 -0,039 -0,021 -0,028 -0,051

HKO 0,212 0,191 0,219 0,176 0,172 0,211 0,245

20 0  Yanhlhk 0,000 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,001
HKO 0,003 0,003 0,004 0,003 0,003 0,003 0,004

2  Yanlhlik 0,085 0,040 0,081 0,076 0,040 0,049 0,094

HKO 0,815 0,730 0,837 0,686 0,671 0,798 0,922

5  Yanllik 0,117 0,013 0,083 0,118 0,039 0,024 0,096

HKO 3,909 3,577 3,849 3,478 3,443 3,764 4,108

-5 Yanlhlk -0,070 0,022 -0,041 -0,080 -0,008 0,017 -0,047

HKO 3,023 2,628 3,001 2,543 2,519 2,811 3,259

-2 Yanhhk -0,047 -0,007 -0,040 -0,045 -0,014 -0,011 -0,047

HKO 0,565 0,481 0,581 0,458 0,449 0,528 0,646

-1 Yanhlk -0,024 -0,004 -0,022 -0,023 -0,008 -0,006 -0,025

HKO 0,142 0,121 0,147 0,115 0,113 0,133 0,164

30 0  Yanhlk -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,000 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002

2  Yanlhilik 0,047 0,007 0,040 0,045 0,014 0,011 0,047

HKO 0,565 0,481 0,581 0,458 0,449 0,528 0,646

5  Yanhlk 0,070 -0,022 0,041 0,080 0,008 -0,017 0,047

HKO 3,023 2,628 3,001 2,543 2,519 2,811 3,259

-5 Yanlhilik -0,079 -0,001 -0,050 -0,089 -0,028 -0,006 -0,056

HKO 2,262 1,848 2,274 1,804 1,781 1,994 2,492

-2 Yanlhlik -0,037 -0,004 -0,029 -0,038 -0,013 -0,008 -0,034

HKO 0,382 0,307 0,394 0,297 0,292 0,337 0,438

-1 Yanhlik -0,019 -0,003 -0,016 -0,020 -0,007 -0,005 -0,018

HKO 0,095 0,077 0,099 0,075 0,073 0,084 0,110

50 0  Yanhlk -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

2  Yanhlk 0,037 0,004 0,029 0,038 0,013 0,008 0,034

HKO 0,382 0,307 0,394 0,297 0,292 0,337 0,438

5  Yanhlk 0,079 0,001 0,050 0,089 0,028 0,006 0,056

HKO 2,262 1,848 2,274 1,804 1,781 1,994 2,492
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Tablo A.1. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi (Devami)

n A Aap.cvm Aap B Aap it Aap sk Aapsw  Acvm s Acvmrr

-5 Yanhhk -0,038 0,014 -0,028 -0,057 -0,010 0,010 -0,032

HKO 1,395 1,062 1,435 1,043 1,033 1,154 1,581

-2 Yanhhk -0,016 0,005 -0,012 -0,023 -0,004 0,003 -0,015

HKO 0,226 0,172 0,235 0,168 0,167 0,187 0,260

-1 Yanhhk -0,008 0,002 -0,007 -0,011 -0,003 0,000 -0,008

HKO 0,057 0,043 0,059 0,043 0,042 0,047 0,065

100 0  Yanlhlik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2  Yanhlk 0,016 -0,005 0,012 0,023 0,004 -0,003 0,015

HKO 0,226 0,172 0,235 0,168 0,167 0,187 0,260

5  Yanhlik 0,038 -0,014 0,028 0,057 0,010 -0,010 0,032

HKO 1,395 1,062 1,435 1,043 1,033 1,154 1,581

-5 Yanlilik -0,016 -0,004 -0,012 -0,034 -0,014 -0,005 -0,013

HKO 0,434 0,314 0,447 0,310 0,309 0,335 0,484

-2 Yanhlk -0,007 -0,002 -0,005 -0,013 -0,005 -0,002 -0,006

HKO 0,070 0,050 0,072 0,050 0,050 0,054 0,078

-1 Yanlhhk -0,004 -0,002 -0,003 -0,008 -0,004 -0,001 -0,003

HKO 0,018 0,013 0,018 0,013 0,013 0,014 0,020

500 0  Yanhlhk -0,000 0,000 -0,000 0,000 0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2  Yanlhlik 0,007 0,002 0,005 0,013 0,005 0,002 0,006

HKO 0,070 0,050 0,072 0,050 0,050 0,054 0,078

5  Yanllik 0,016 0,004 0,012 0,034 0,014 0,005 0,013

HKO 0,434 0,314 0,447 0,310 0,309 0,335 0,484




Tablo A.2. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi
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n A Acvm sk Acvmsw 4B 1T B sk AjB sw ALt sk ALt sw
-5 Yanlhilik -0,132 -0,052 0,010 -0,031 0,046 -0,097 -0,018

HKO 3,589 3,564 3,717 3,387 3,362 3,576 3,549

-2 Yanhlik -0,089 -0,053 -0,044 -0,046 -0,011 -0,083 -0,048

HKO 0,733 0,720 0,820 0,675 0,662 0,765 0,750

-1 Yanhhk -0,047 -0,028 -0,027 -0,027 -0,008 -0,046 -0,027

HKO 0,189 0,185 0,218 0,176 0,172 0,199 0,194

20 0 Yanhlik 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,001
HKO 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003

2  Yanhlik 0,089 0,053 0,044 0,046 0,011 0,083 0,048

HKO 0,733 0,720 0,820 0,675 0,662 0,765 0,750

5 Yanlhlik 0,132 0,052 -0,010 0,031 -0,046 0,097 0,018

HKO 3,589 3,564 3,717 3,387 3,362 3,576 3,549

-5 Yanhlk -0,086 -0,015 0,046 0,002 0,071 -0,057 0,015

HKO 2,671 2,655 2,807 2,440 2,419 2,692 2,676

-2 Yanlhlik -0,052 -0,021 -0,004 -0,014 0,016 -0,044 -0,013

HKO 0,493 0,486 0,545 0,438 0,431 0,515 0,507

-1 Yanlhlik -0,026 -0,011 -0,004 -0,009 0,007 -0,024 -0,008

HKO 0,124 0,122 0,138 0,111 0,109 0,130 0,128

30 0 Yanhlk -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002

2  Yanhlhk 0,052 0,021 0,004 0,014 -0,016 0,044 0,013

HKO 0,493 0,486 0,545 0,438 0,431 0,515 0,507

5 Yanhlk 0,086 0,015 -0,046 -0,002 -0,071 0,057 -0,015

HKO 2,671 2,655 2,807 2,440 2,419 2,692 2,676

-5 Yanlhlk -0,095 -0,034 0,023 -0,018 0,041 -0,065 -0,005

HKO 1,919 1,901 2,035 1,688 1,665 1,969 1,952

-2 Yanlhlk -0,042 -0,018 0,000 -0,011 0,014 -0,034 -0,009

HKO 0,322 0,318 0,352 0,278 0,273 0,339 0,335

-1 Yanlhlk -0,022 -0,009 -0,001 -0,006 0,006 -0,018 -0,006

HKO 0,080 0,080 0,088 0,070 0,069 0,085 0,084

50 0 Yanhlik -0,000 -0,000 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

2  Yanhlk 0,042 0,018 -0,000 0,011 -0,014 0,034 0,009

HKO 0,322 0,318 0,352 0,278 0,273 0,339 0,335

5 Yanhlk 0,095 0,034 -0,023 0,018 -0,041 0,065 0,005

HKO 1,919 1,901 2,035 1,688 1,665 1,969 1,952
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Tablo A.2. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi (Devami)

n A Acvm sk Acvmsw 4B 1T AB sk AjB sw AL sk ALt sw
-5 Yanlhlik -0,061 -0,015 0,021 -0,009 0,037 -0,050 -0,004

HKO 1,122 1,115 1,215 0,948 0,936 1,187 1,180

-2 Yanhlik -0,025 -0,007 0,007 -0,004 0,014 -0,022 -0,003

HKO 0,182 0,180 0,199 0,153 0,151 0,194 0,193

-1 Yanhhk -0,013 -0,004 0,002 -0,003 0,006 -0,011 -0,002

HKO 0,046 0,045 0,050 0,039 0,038 0,049 0,048

100 0 Yanlhlik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2  Yanhlik 0,025 0,007 -0,007 0,004 -0,014 0,022 0,003

HKO 0,182 0,180 0,199 0,153 0,151 0,194 0,193

5 Yanlhlik 0,061 0,015 -0,021 0,009 -0,037 0,050 0,004

HKO 1,122 1,115 1,215 0,948 0,936 1,187 1,180

-5 Yanlilik -0,035 -0,015 -0,000 -0,022 -0,002 -0,030 -0,010

HKO 0,330 0,329 0,356 0,276 0,274 0,351 0,350

-2 Yanlhlik -0,014 -0,006 -0,001 -0,009 -0,001 -0,012 -0,004

HKO 0,053 0,053 0,057 0,045 0,044 0,056 0,056

-1 Yanlhlik -0,007 -0,003 -0,001 -0,005 -0,001 -0,007 -0,003

HKO 0,014 0,014 0,014 0,012 0,012 0,014 0,014

500 0 Yanlhlik 0,000 0,000 -0,000 0,000 0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2  Yanhlhk 0,014 0,006 0,001 0,009 0,001 0,012 0,004

HKO 0,053 0,053 0,057 0,045 0,044 0,056 0,056

5 Yanhlk 0,035 0,015 0,000 0,022 0,002 0,030 0,010

HKO 0,330 0,329 0,356 0,276 0,274 0,351 0,350




Tablo A.3. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi

n A Ase_sw Aap_cvm B Aapcvmir  Aap cvm s Aap_cvmsw Aap JB LT Aap JB sF
-5 Yanlilik -0,056 -0,050 -0,098 -0,122 -0,068 -0,028 -0,054

HKO 3,330 3,720 3,877 3,618 3,603 3,626 3,453

-2 Yanlilik -0,045 -0,058 -0,087 -0,083 -0,058 -0,055 -0,054

HKO 0,637 0,773 0,839 0,734 0,726 0,774 0,689

-1 Yanlilik -0,024 -0,032 -0,047 -0,043 -0,030 -0,031 -0,030

HKO 0,162 0,202 0,220 0,189 0,186 0,204 0,179

20 0 Yanlilik 0,000 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000
HKO 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003

2 Yanlilik 0,045 0,058 0,087 0,083 0,058 0,055 0,054

HKO 0,637 0,773 0,839 0,734 0,726 0,774 0,689

5 Yanlilik 0,056 0,050 0,098 0,122 0,068 0,028 0,054

HKO 3,330 3,720 3,877 3,618 3,603 3,626 3,453

-5 Yanlilik -0,028 -0,009 -0,053 -0,079 -0,030 0,010 -0,019

HKO 2,390 2,792 3,033 2,707 2,697 2,741 2,514

-2 Yanlilik -0,021 -0,021 -0,045 -0,048 -0,027 -0,017 -0,023

HKO 0,421 0,518 0,584 0,497 0,492 0,520 0,454

-1 Yanlilik -0,011 -0,011 -0,024 -0,025 -0,014 -0,010 -0,013

HKO 0,106 0,131 0,147 0,125 0,123 0,131 0,114

30 0 Yanlilik -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002

2 Yanlilik 0,021 0,021 0,045 0,048 0,027 0,017 0,023

HKO 0,421 0,518 0,584 0,497 0,492 0,520 0,454

5 Yanlilik 0,028 0,009 0,053 0,079 0,030 -0,010 0,019

HKO 2,390 2,792 3,033 2,707 2,697 2,741 2,514




Tablo A.3. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A Asksw Aap cvm jB 4ap cvm it Aap cvmsF Aap_cvm sw Aap jB LT Aap JB sF
-5 Yanlilik -0,046 -0,028 -0,062 -0,088 -0,046 -0,009 -0,036

HKO 1,662 2,008 2,295 1,960 1,949 1,994 1,760

-2 Yanlilik -0,020 -0,016 -0,033 -0,039 -0,022 -0,011 -0,018

HKO 0,271 0,337 0,395 0,327 0,324 0,340 0,290

-1 Yanlilik -0,011 -0,009 -0,018 -0,020 -0,012 -0,006 -0,010

HKO 0,068 0,084 0,099 0,082 0,081 0,085 0,073

50 0 Yanlilik -0,001 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,001
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

2 Yanlilik 0,020 0,016 0,033 0,039 0,022 0,011 0,018

HKO 0,271 0,337 0,395 0,327 0,324 0,340 0,290

5 Yanlilik 0,046 0,028 0,062 0,088 0,046 0,009 0,036

HKO 1,662 2,008 2,295 1,960 1,949 1,994 1,760

-5 Yanlilik -0,033 -0,004 -0,033 -0,052 -0,021 0,003 -0,017

HKO 0,940 1,183 1,440 1,160 1,157 1,196 1,002

-2 Yanlilik -0,014 -0,003 -0,014 -0,021 -0,009 0,000 -0,007

HKO 0,151 0,191 0,235 0,188 0,187 0,195 0,161

-1 Yanlilik -0,007 -0,002 -0,008 -0,011 -0,005 -0,001 -0,004

HKO 0,038 0,048 0,059 0,047 0,047 0,049 0,041

100 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,014 0,003 0,014 0,021 0,009 -0,000 0,007

HKO 0,151 0,191 0,235 0,188 0,187 0,195 0,161

5 Yanlilik 0,033 0,004 0,033 0,052 0,021 -0,003 0,017

HKO 0,940 1,183 1,440 1,160 1,157 1,196 1,002




Tablo A.3. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A /iSF_SW ZAD_CVM _JB /iAD_CVM_LT /iAD_CVM_SF /:{AD_CVM_SW Aap _JB_LT iAD_ JB_SF
5 Yanlilik -0,032 -0,008 -0,014 -0,028 -0,015 -0,005 -0,020

HKO 0,276 0,353 0,446 0,349 0,348 0,358 0,294

2 Yanlilik -0,013 -0,004 -0,006 -0,011 -0,006 -0,003 -0,008

HKO 0,045 0,057 0,072 0,056 0,056 0,057 0,047

1 Yanlilik -0,007 -0,002 -0,003 -0,006 -0,003 -0,002 -0,005

HKO 0,012 0,014 0,018 0,014 0,014 0,014 0,012

500 0 Yanlilik 0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,013 0,004 0,006 0,011 0,006 0,003 0,008

HKO 0,045 0,057 0,072 0,056 0,056 0,057 0,047

5 Yanlilik 0,032 0,008 0,014 0,028 0,015 0,005 0,020

HKO 0,276 0,353 0,446 0,349 0,348 0,358 0,294
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Tablo A.4. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi

n A /TAD_LT_SF /TAD_LT_SW /TAD_SF_SW Acvm _JB_LT /iCVM_ JB_SF AACVM_ JB_SW AACVM_LT_SF
-5 Yanlilik -0,099 -0,046 -0,071 -0,035 -0,062 -0,009 -0,108

HKO 3,542 3,526 3,403 3,765 3,526 3,517 3,647

-2 Yanlilik -0,080 -0,055 -0,053 -0,062 -0,062 -0,037 -0,089

HKO 0,741 0,731 0,661 0,823 0,721 0,714 0,780

-1 Yanlilik -0,043 -0,030 -0,028 -0,035 -0,035 -0,021 -0,048

HKO 0,192 0,189 0,169 0,218 0,188 0,185 0,203

20 0 Yanlilik 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001
HKO 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003

2 Yanlilik 0,080 0,055 0,053 0,062 0,062 0,037 0,089

HKO 0,741 0,731 0,661 0,823 0,721 0,714 0,780

5 Yanlilik 0,099 0,046 0,071 0,035 0,062 0,009 0,108

HKO 3,542 3,526 3,403 3,765 3,526 3,517 3,647

-5 Yanlilik -0,059 -0,010 -0,038 0,007 -0,022 0,026 -0,063

HKO 2,667 2,658 2,468 2,877 2,593 2,586 2,779

-2 Yanlilik -0,043 -0,022 -0,026 -0,020 -0,026 -0,005 -0,048

HKO 0,501 0,496 0,439 0,556 0,476 0,472 0,531

-1 Yanlilik -0,023 -0,012 -0,014 -0,011 -0,014 -0,004 -0,025

HKO 0,126 0,124 0,110 0,141 0,120 0,119 0,134

30 0 Yanlilik -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002

2 Yanlilik 0,043 0,022 0,026 0,020 0,026 0,005 0,048

HKO 0,501 0,496 0,439 0,556 0,476 0,472 0,531

5 Yanlilik 0,059 0,010 0,038 -0,007 0,022 -0,026 0,063

HKO 2,667 2,658 2,468 2,877 2,593 2,586 2,779
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Tablo A.4. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A AAD_LT_SF AAD_LT_SW AAD_SF_SW ACVMJB_LT ACVM_]B_SF ACVM_]B_SW ACVM_LT_SF
-5 Yanlilik -0,068 -0,027 -0,053 -0,012 -0,039 0,001 -0,072

HKO 1,949 1,939 1,732 2,105 1,827 1,816 2,047

-2 Yanhilik -0,034 -0,017 -0,023 -0,013 -0,020 -0,003 -0,037

HKO 0,331 0,328 0,283 0,363 0,304 0,302 0,352

-1 Yanlilik -0,018 -0,009 -0,012 -0,008 -0,011 -0,002 -0,019

HKO 0,083 0,082 0,071 0,091 0,076 0,076 0,088

50 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,001 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

2 Yanlilik 0,034 0,017 0,023 0,013 0,020 0,003 0,037

HKO 0,331 0,328 0,283 0,363 0,304 0,302 0,352

5 Yanlilik 0,068 0,027 0,053 0,012 0,039 -0,001 0,072

HKO 1,949 1,939 1,732 2,105 1,827 1,816 2,047

-5 Yanlilik -0,045 -0,014 -0,033 -0,000 -0,019 0,011 -0,048

HKO 1,175 1,172 0,990 1,268 1,045 1,040 1,242

-2 Yanlilik -0,019 -0,006 -0,013 -0,002 -0,009 0,004 -0,021

HKO 0,191 0,191 0,159 0,207 0,169 0,168 0,203

-1 Yanhlik -0,010 -0,004 -0,007 -0,002 -0,005 0,001 -0,011

HKO 0,048 0,048 0,040 0,052 0,043 0,042 0,051

100 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanhlik 0,019 0,006 0,013 0,002 0,009 -0,004 0,021

HKO 0,191 0,191 0,159 0,207 0,169 0,168 0,203

5 Yanlilik 0,045 0,014 0,033 0,000 0,019 -0,011 0,048

HKO 1,175 1,172 0,990 1,268 1,045 1,040 1,242




Tablo A.4. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A /iAD_LT_SF /iAD_LT_SW /iAD_SF_SW Acvm _JB_LT Acvm _JB_SF Aovm _JB_SW ZCVM_LT_SF
5 Yanlilik -0,026 -0,012 -0,027 -0,006 -0,020 -0,007 -0,026

HKO 0,354 0,353 0,292 0,375 0,303 0,302 0,370

2 Yanlilik -0,010 -0,005 -0,010 -0,003 -0,008 -0,003 -0,011

HKO 0,057 0,057 0,047 0,060 0,049 0,049 0,059

1 Yanlilik -0,006 -0,003 -0,006 -0,002 -0,005 -0,002 -0,006

HKO 0,014 0,014 0,012 0,015 0,013 0,012 0,015

500 0 Yanlilik -0,000 -0,000 0,000 -0,000 0,000 0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,010 0,005 0,010 0,003 0,008 0,003 0,011

HKO 0,057 0,057 0,047 0,060 0,049 0,049 0,059

5 Yanlilik 0,026 0,012 0,027 0,006 0,020 0,007 0,026

HKO 0,354 0,353 0,292 0,375 0,303 0,302 0,370




Tablo A.5. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi

n A Acvi i sw Acvm sesw App it sr Mpirsw  Ap sk sw Ar_sesw  Aap cvm st
-5 Yanlilik -0,054 -0,079 -0,039 0,014 -0,014 -0,056 -0,052

HKO 3,635 3,449 3,456 3,444 3,341 3,389 3,712

-2 Yanlilik -0,064 -0,061 -0,058 -0,033 -0,034 -0,058 -0,065

HKO 0,771 0,685 0,728 0,719 0,652 0,694 0,794

-1 Yanlilik -0,035 -0,032 -0,033 -0,020 -0,020 -0,032 -0,036

HKO 0,200 0,176 0,190 0,188 0,168 0,179 0,209

20 0 Yanlilik 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
HKO 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003

2 Yanlilik 0,064 0,061 0,058 0,033 0,034 0,058 0,065

HKO 0,771 0,685 0,728 0,719 0,652 0,694 0,794

5 Yanlilik 0,054 0,079 0,039 -0,014 0,014 0,056 0,052

HKO 3,635 3,449 3,456 3,444 3,341 3,389 3,712

-5 Yanlilik -0,014 -0,042 -0,002 0,046 0,014 -0,022 -0,011

HKO 2,773 2,527 2,561 2,553 2,404 2,504 2,832

-2 Yanlilik -0,026 -0,030 -0,021 0,001 -0,007 -0,025 -0,025

HKO 0,527 0,457 0,481 0,476 0,427 0,462 0,538

-1 Yanlilik -0,014 -0,016 -0,012 -0,001 -0,005 -0,014 -0,014

HKO 0,132 0,115 0,121 0,120 0,108 0,116 0,136

30 0 Yanlilik -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002

2 Yanlilik 0,026 0,030 0,021 -0,001 0,007 0,025 0,025

HKO 0,527 0,457 0,481 0,476 0,427 0,462 0,538

5 Yanlilik 0,014 0,042 0,002 -0,046 -0,014 0,022 0,011

HKO 2,773 2,527 2,561 2,553 2,404 2,504 2,832
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Tablo A.5. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A Acymir swAcvm sk sw B LT sk Aip it sw A sEsw ALt se_sw__Aap cvm B LT
-5 Yanlilik -0,031 -0,057 -0,019 0,021 -0,008 -0,038 -0,027

HKO 2,039 1,786 1,828 1,818 1,665 1,791 2,075

-2 Yanlilik -0,020 -0,026 -0,014 0,002 -0,006 -0,021 -0,018

HKO 0,349 0,295 0,310 0,307 0,272 0,301 0,354

-1 Yanlilik -0,011 -0,014 -0,008 0,000 -0,004 -0,011 -0,010

HKO 0,087 0,074 0,078 0,077 0,068 0,075 0,089

50 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,000
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

2 Yanlilik 0,020 0,026 0,014 -0,002 0,006 0,021 0,018

HKO 0,349 0,295 0,310 0,307 0,272 0,301 0,354

5 Yanlilik 0,031 0,057 0,019 -0,021 0,008 0,038 0,027

HKO 2,039 1,786 1,828 1,818 1,665 1,791 2,075

-5 Yanlilik -0,017 -0,036 -0,012 0,018 -0,002 -0,029 -0,009

HKO 1,239 1,028 1,068 1,064 0,938 1,053 1,255

-2 Yanlilik -0,008 -0,015 -0,006 0,007 -0,001 -0,012 -0,005

HKO 0,202 0,166 0,174 0,173 0,151 0,171 0,204

-1 Yanlilik -0,005 -0,008 -0,004 0,002 -0,001 -0,007 -0,003

HKO 0,051 0,042 0,044 0,043 0,038 0,043 0,051

100 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,008 0,015 0,006 -0,007 0,001 0,012 0,005

HKO 0,202 0,166 0,174 0,173 0,151 0,171 0,204

5 Yanlilik 0,017 0,036 0,012 -0,018 0,002 0,029 0,009

HKO 1,239 1,028 1,068 1,064 0,938 1,053 1,255




Tablo A.5. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A iCVM_LT_SW ZCVM_SF_SM ijB_LT_SF ijB_LT_SW i]B_SF_SW /iLT_SF_SW ZAD_CVM _JB_LT
5 Yanlilik -0,013 -0,027 -0,017 -0,004 -0,019 -0,024 -0,008

HKO 0,370 0,301 0,311 0,311 0,275 0,309 0,377

2 Yanlilik -0,005 -0,011 -0,007 -0,002 -0,008 -0,010 -0,004

HKO 0,059 0,048 0,050 0,050 0,044 0,050 0,060

1 Yanlilik -0,003 -0,006 -0,005 -0,002 -0,005 -0,006 -0,002

HKO 0,015 0,012 0,013 0,013 0,012 0,013 0,015

500 0 Yanlilik -0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,005 0,011 0,007 0,002 0,008 0,010 0,004

HKO 0,059 0,048 0,050 0,050 0,044 0,050 0,060

5 Yanlilik 0,013 0,027 0,017 0,004 0,019 0,024 0,008

HKO 0,370 0,301 0,311 0,311 0,275 0,309 0,377




Tablo A.6. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi

69

n A iAD_CVM_ JB_SF /iAD_CVM _JB_SV /iAD_CVM_LT_SF /:{AD_CVM_LT_SW /:{AD_CVM_SF_SVI/ Aap _JB_LT_SF /iAD_ JB_LT_SW

-5 Yanlilik -0,072 -0,032 -0,107 -0,066 -0,085 -0,055 -0,052

HKO 3,560 3,553 3,633 3,624 3,502 3,482 3,712

-2 Yanlilik -0,064 -0,045 -0,084 -0,065 -0,064 -0,062 -0,065

HKO 0,724 0,719 0,764 0,757 0,698 0,724 0,794

-1 Yanlilik -0,035 -0,025 -0,045 -0,035 -0,033 -0,034 -0,036

HKO 0,188 0,186 0,198 0,196 0,179 0,188 0,209

20 0 Yanlilik 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
HKO 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003

2 Yanlilik 0,064 0,045 0,084 0,065 0,064 0,062 0,065

HKO 0,724 0,719 0,764 0,757 0,698 0,724 0,794

5 Yanlilik 0,072 0,032 0,107 0,066 0,085 0,055 0,052

HKO 3,560 3,553 3,633 3,624 3,502 3,482 3,712

-5 Yanlilik -0,032 0,004 -0,063 -0,026 -0,047 -0,017 -0,011

HKO 2,634 2,629 2,763 2,759 2,583 2,590 2,832

-2 Yanlilik -0,030 -0,013 -0,046 -0,030 -0,033 -0,026 -0,025

HKO 0,482 0,479 0,521 0,518 0,468 0,482 0,538

-1 Yanlilik -0,016 -0,008 -0,024 -0,016 -0,017 -0,014 -0,014

HKO 0,121 0,120 0,131 0,130 0,117 0,121 0,136

30 0 Yanlilik -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002

2 Yanlilik 0,030 0,013 0,046 0,030 0,033 0,026 0,025

HKO 0,482 0,479 0,521 0,518 0,468 0,482 0,538

5 Yanlilik 0,032 -0,004 0,063 0,026 0,047 0,017 0,011

HKO 2,634 2,629 2,763 2,759 2,583 2,590 2,832




Tablo A.6. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi (Devami)

n A Aap cvm B st Aap cvm B s\ Aap cvm it sE Aap cvm it sw  Aap cvm sesw  Aap B LT sk AaD JB LT sw

-5 Yanlilik -0,048 -0,017 -0,072 -0,041 -0,061 -0,033 -0,002

HKO 1,874 1,866 2,035 2,029 1,841 1,857 1,850
-2 Yanlilik -0,023 -0,011 -0,036 -0,023 -0,027 -0,019 -0,006

HKO 0,312 0,310 0,346 0,344 0,305 0,313 0,311
-1 Yanlilik -0,012 -0,006 -0,019 -0,012 -0,014 -0,010 -0,004

HKO 0,078 0,077 0,087 0,086 0,076 0,078 0,078
50 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

2 Yanlilik 0,023 0,011 0,036 0,023 0,027 0,019 0,006

HKO 0,312 0,310 0,346 0,344 0,305 0,313 0,311

5 Yanlilik 0,048 0,017 0,072 0,041 0,061 0,033 0,002

HKO 1,874 1,866 2,035 2,029 1,841 1,857 1,850

-5 Yanlilik -0,023 0,000 -0,044 -0,021 -0,035 -0,018 0,005

HKO 1,086 1,084 1,235 1,233 1,072 1,092 1,089

-2 Yanlilik -0,010 -0,001 -0,019 -0,009 -0,015 -0,008 0,001

HKO 0,175 0,175 0,201 0,201 0,173 0,177 0,176

-1 Yanlilik -0,005 -0,001 -0,010 -0,005 -0,008 -0,005 -0,000

HKO 0,044 0,044 0,051 0,050 0,044 0,044 0,044

100 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,010 0,001 0,019 0,009 0,015 0,008 -0,001

HKO 0,175 0,175 0,201 0,201 0,173 0,177 0,176

5 Yanlilik 0,023 -0,000 0,044 0,021 0,035 0,018 -0,005

HKO 1,086 1,084 1,235 1,233 1,072 1,092 1,089
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Tablo A.6. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

71

n A iAD_CVM_ JB_SF iAD_CVM_ JB_SW /iAD_CVM_LT_SF /:{AD_CVM_LT_SW ZAD_CVM_SF_SW Aap _JB_LT_SF iAD_ JB_LT_SW

-5 Yanlilik -0,019 -0,009 -0,023 -0,013 -0,024 -0,017 -0,007

HKO 0,320 0,320 0,373 0,373 0,318 0,322 0,322

-2 Yanlilik -0,008 -0,004 -0,009 -0,006 -0,010 -0,007 -0,003

HKO 0,051 0,051 0,060 0,060 0,051 0,052 0,052

-1 Yanlilik -0,005 -0,002 -0,005 -0,003 -0,005 -0,004 -0,002

HKO 0,013 0,013 0,015 0,015 0,013 0,013 0,013

500 0 Yanlilik 0,000 0,000 -0,000 -0,000 0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,008 0,004 0,009 0,006 0,010 0,007 0,003

HKO 0,051 0,051 0,060 0,060 0,051 0,052 0,052

5 Yanlilik 0,019 0,009 0,023 0,013 0,024 0,017 0,007

HKO 0,320 0,320 0,373 0,373 0,318 0,322 0,322




Tablo A.7. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi

72

n A Aap _JB_SF_SW Aap_LT_sF_sw Acvm _JB_LT_SF Acvm_ JB_LT_SW Acvm_ JB.SF.SW_Acym LT SF_sw /i]B_LT_SF_SW

-5 Yanlilik -0,035 -0,068 -0,061 -0,020 -0,041 -0,074 -0,023

HKO 3,400 3,431 3,555 3,549 3,439 3,488 3,370

-2 Yanlilik -0,043 -0,061 -0,067 -0,048 -0,048 -0,067 -0,045

HKO 0,669 0,698 0,752 0,746 0,688 0,722 0,689

-1 Yanlilik -0,024 -0,033 -0,038 -0,028 -0,027 -0,036 -0,026

HKO 0,172 0,180 0,197 0,195 0,178 0,186 0,178

20 0 Yanlilik 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
HKO 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003

2 Yanlilik 0,043 0,061 0,067 0,048 0,048 0,067 0,045

HKO 0,669 0,698 0,752 0,746 0,688 0,722 0,689

5 Yanlilik 0,035 0,068 0,061 0,020 0,041 0,074 0,023

HKO 3,400 3,431 3,555 3,549 3,439 3,488 3,370

-5 Yanlilik -0,003 -0,032 -0,020 0,017 -0,006 -0,035 0,009

HKO 2,464 2,544 2,665 2,662 2,510 2,608 2,474

-2 Yanlilik -0,014 -0,029 -0,029 -0,012 -0,017 -0,032 -0,013

HKO 0,440 0,468 0,503 0,500 0,454 0,486 0,455

-1 Yanlilik -0,008 -0,016 -0,016 -0,007 -0,010 -0,017 -0,008

HKO 0,111 0,117 0,127 0,126 0,114 0,122 0,114

30 0 Yanlilik -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002

2 Yanlilik 0,014 0,029 0,029 0,012 0,017 0,032 0,013

HKO 0,440 0,468 0,503 0,500 0,454 0,486 0,455

5 Yanlilik 0,003 0,032 0,020 -0,017 0,006 0,035 -0,009

HKO 2,464 2,544 2,665 2,662 2,510 2,608 2,474




Tablo A.7. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A Aap _JB SF_sw /TAD_LT_SF_SW Acvm B 1T sF Acym B it sw  Acvm B sk sw Acvm LT sF_sw A1B LT SF sw

-5 Yanlilik -0,023 -0,046 -0,035 -0,005 -0,025 -0,049 -0,011

HKO 1,719 1,827 1,920 1,914 1,758 1,883 1,750
-2 Yanlilik -0,012 -0,023 -0,021 -0,008 -0,013 -0,026 -0,009

HKO 0,282 0,306 0,326 0,325 0,290 0,318 0,293

-1 Yanlilik -0,007 -0,013 -0,011 -0,005 -0,007 -0,014 -0,006

HKO 0,071 0,077 0,082 0,081 0,073 0,080 0,073

50 0 Yanlilik -0,001 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,001
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

2 Yanlilik 0,012 0,023 0,021 0,008 0,013 0,026 0,009

HKO 0,282 0,306 0,326 0,325 0,290 0,318 0,293

5 Yanlilik 0,023 0,046 0,035 0,005 0,025 0,049 0,011

HKO 1,719 1,827 1,920 1,914 1,758 1,883 1,750

-5 Yanlilik -0,009 -0,030 -0,020 0,003 -0,011 -0,032 -0,006

HKO 0,976 1,079 1,134 1,131 1,002 1,118 1,013

-2 Yanlilik -0,004 -0,013 -0,009 0,000 -0,005 -0,014 -0,003

HKO 0,157 0,175 0,184 0,184 0,161 0,182 0,164

-1 Yanlilik -0,003 -0,007 -0,005 -0,001 -0,003 -0,007 -0,002

HKO 0,040 0,044 0,046 0,046 0,041 0,046 0,041

100 0 Yanlilik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,004 0,013 0,009 -0,000 0,005 0,014 0,003

HKO 0,157 0,175 0,184 0,184 0,161 0,182 0,164

5 Yanlilik 0,009 0,030 0,020 -0,003 0,011 0,032 0,006

HKO 0,976 1,079 1,134 1,131 1,002 1,118 1,013
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Tablo A.7. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)
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n A Aap _JB_SF_SW ZAD_LT_SF_SW /iCVM_ JB_LT_SF Acvm _JB_LT_SW /iCVM_ JB_SF_SW iCVM_LT_SF_SW i}B_LT_SF_SW

5 Yanlilik -0,018 -0,022 -0,017 -0,007 -0,018 -0,022 -0,016

HKO 0,286 0,320 0,332 0,332 0,291 0,330 0,295

2 Yanlilik -0,007 -0,009 -0,007 -0,003 -0,007 -0,009 -0,007

HKO 0,046 0,051 0,053 0,053 0,047 0,053 0,048

1 Yanlilik -0,004 -0,005 -0,004 -0,002 -0,004 -0,005 -0,004

HKO 0,012 0,013 0,014 0,014 0,012 0,013 0,012

500 0 Yanlilik 0,000 0,000 -0,000 -0,000 0,000 0,000 0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

2 Yanlilik 0,007 0,009 0,007 0,003 0,007 0,009 0,007

HKO 0,046 0,051 0,053 0,053 0,047 0,053 0,048

5 Yanlilik 0,018 0,022 0,017 0,007 0,018 0,022 0,016

HKO 0,286 0,320 0,332 0,332 0,291 0,330 0,295
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Tablo A.8. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi

n A /:{AD_CVM _JBLT S ZAD_CVM_ JB_LT ZAD_CVM_ JB_SF. /:{AD_CVM_LT_SF_SW iAD_ JB_LT SF_SW iCVM_ JB LT _SF_SW iAD_CVM_ JB_LT_SF_SW
-5 Yanlilik -0,069 -0,037 -0,053 -0,080 -0,039 -0,043 -0,053
HKO 3,569 3,564 3,481 3,517 3,414 3,460 3,490
) Yanlilik -0,068 -0,053 -0,053 -0,068 -0,050 -0,055 -0,058
HKO 0,746 0,742 0,697 0,723 0,695 0,714 0,716
-1 Yanlilik -0,038 -0,029 -0,029 -0,036 -0,028 -0,031 -0,032
HKO 0,194 0,193 0,180 0,186 0,180 0,185 0,185
20 0 Yanlilik 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
HKO 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003 0,003
2 Yanlilik 0,068 0,053 0,053 0,068 0,050 0,055 0,058
HKO 0,746 0,742 0,697 0,723 0,695 0,714 0,716
5 Yanlilik 0,069 0,037 0,053 0,080 0,039 0,043 0,053
HKO 3,569 3,564 3,481 3,517 3,414 3,460 3,490
-5 Yanlilik -0,029 0,001 -0,017 -0,041 -0,005 -0,007 -0,016
HKO 2,680 2,677 2,555 2,634 2,516 2,566 2,594
-2 Yanlilik -0,031 -0,018 -0,021 -0,034 -0,018 -0,020 -0,024
HKO 0,501 0,499 0,463 0,488 0,461 0,475 0,479
-1 Yanlilik -0,017 -0,010 -0,012 -0,018 -0,010 -0,011 -0,013
HKO 0,126 0,125 0,116 0,122 0,116 0,119 0,120
30 0 Yanlilik -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
HKO 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002 0,002
2 Yanlilik 0,031 0,018 0,021 0,034 0,018 0,020 0,024
HKO 0,501 0,499 0,463 0,488 0,461 0,475 0,479
5 Yanlilik 0,029 -0,001 0,017 0,041 0,005 0,007 0,016

HKO 2,680 2,677 2,555 2,634 2,516 2,566 2,594




Tablo A.8. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilastirmasi (Devami)

n A iAD_CVM _JBLT_S iAD_CVM_ JB LT iAD_CVM_ JB_SF /:{AD_CVM_LT_SF_SW /iAD_ JB_LT_SF_SW ZCVM_ JB_LT_SF_SW /iAD_CVM _JB_LT SF_S)
-5  Yanlilik -0,043 -0,018 -0,035 -0,054 -0,023 -0,025 -0,033
HKO 1,937 1,933 1,804 1,908 1,787 1,829 1,857
-2 Yanlilik -0,023 -0,013 -0,017 -0,027 -0,014 -0,015 -0,018
HKO 0,327 0,326 0,298 0,321 0,298 0,307 0,311
-1 Yanlilik -0,013 -0,007 -0,009 -0,014 -0,008 -0,009 -0,010
HKO 0,082 0,082 0,075 0,080 0,075 0,077 0,078
50 0  Yanhlik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,001 -0,000 -0,000
HKO 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
2  Yanlilik 0,023 0,013 0,017 0,027 0,014 0,015 0,018
HKO 0,327 0,326 0,298 0,321 0,298 0,307 0,311
5  Yanllik 0,043 0,018 0,035 0,054 0,023 0,025 0,033
HKO 1,937 1,933 1,804 1,908 1,787 1,829 1,857
-5  Yanlilhik -0,023 -0,004 -0,016 -0,033 -0,011 -0,013 -0,016
HKO 1,150 1,148 1,038 1,136 1,040 1,068 1,090
-2 Yanlilik -0,010 -0,003 -0,007 -0,014 -0,005 -0,006 -0,007
HKO 0,187 0,186 0,167 0,184 0,168 0,173 0,176
-1 Yanlhilik -0,006 -0,002 -0,004 -0,007 -0,003 -0,004 -0,004
HKO 0,047 0,047 0,042 0,046 0,042 0,043 0,044
100 0 Yanhlik -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 -0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2  Yanlilik 0,010 0,003 0,007 0,014 0,005 0,006 0,007
HKO 0,187 0,186 0,167 0,184 0,168 0,173 0,176
5  Yanlilik 0,023 0,004 0,016 0,033 0,011 0,013 0,016

HKO 1,150 1,148 1,038 1,136 1,040 1,068 1,090
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Tablo A.8. Farkli parametre kestirim yontemlerinin performanslarinin karsilagtirmasi (Devami)

n A iAD_CVM_ JB_LT_SF iAD_CVM_ JB_LT_SW ZAD_CVM_ JB_SF_SV /iAD_CVM_LT_SF_SI/ Aap _JB_LT_SF_SW ZCVM_ JB_LT_SF_SW iAD_CVM_ JB_LT_SF_SW
5 Yanlilik -0,017 -0,009 -0,018 -0,021 -0,016 -0,016 -0,016

HKO 0,341 0,341 0,305 0,339 0,306 0,312 0,322

2 Yanlilik -0,007 -0,004 -0,007 -0,009 -0,007 -0,007 -0,007

HKO 0,055 0,055 0,049 0,054 0,049 0,050 0,052

1 Yanlilik -0,004 -0,003 -0,004 -0,005 -0,004 -0,004 -0,004

HKO 0,014 0,014 0,012 0,014 0,012 0,013 0,013

500 0 Yanlhlik -0,000 -0,000 0,000 -0,000 0,000 0,000 0,000
HKO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

) Yanlilik 0,007 0,004 0,007 0,009 0,007 0,007 0,007

HKO 0,055 0,055 0,049 0,054 0,049 0,050 0,052

5 Yanlilik 0,017 0,009 0,018 0,021 0,016 0,016 0,016

HKO 0,341 0,341 0,305 0,339 0,306 0,312 0,322
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